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RESUMO

O estudo do ambiente urbano tem despertado gratatesse na comunidade cientifica
e profissional que se utiliza do sensoriamento tepq@orque representa um desafio a
investigacdo de seus estudos e a complexidade ude abeos. Embora, apresentem
grande potencial para os estudos dos ambientesagbas imagens de alta resolucao
oferecem dificuldades a extragdo automatica derrmdQdes porque se caracterizam
pela grande heterogeneidade espacial e espectalupa mesmo segmento, 0 que
dificulta sobremaneira os processos de segmentachssificacdo das mesmas. Dessa
forma, novos conceitos e analises tém sido usados @ mapeamento do espacgo
urbano. A abordagem orientada a objeto e baseadeg@mentacdo multiresolugdo tem
se mostrado bastante eficiente na discriminacaalaes urbanos em imagens de alta
resolucdo espacial. Uma das técnicas que poddaauxiprocesso de classificacdo é a
mineracdo de dados, a qual pode ser utilizadagxgarar grandes conjuntos de dados,
identificar e caracterizar os padrbes de interessessim auxiliar na descoberta da
informac&o. Neste contexto, este trabalho propde umetodologia empregando
conjuntamente abordagens cognitivas (rede sematigiaafuzzy andlise orientada a
objeto) e mineracdo de dados (algoritmos genéteawvores de decisdo) para a
classificagdo de cobertura do solo urbano a paetidados épticos orbitais e de laser
aerotransportado. Para avaliar a eficiéncia da do&igia e garantir a acuracia dos
mapeamentos produzidos, as etapas desenvolvidees tresalho foram submetidas a
um controle de qualidade. Os resultados foram aptados e discutidos, indicando
uma satisfatéria acuracia nos mapeamentos reatizadooborando a confiabilidade da
metodologia para o0 mapeamento de cobertura deesolareas urbanas.
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COGNITIVE APPROACHES AND DATA MINING APPLIED TO OPT ICAL
ORBITAL AND LASER DATA FOR CLASSIFYING URBAN LAND C OVER

ABSTRACT

The study of the urban environment has raised greatest among researchers and
practitioners involved with the use of remote segsin face of the challenges for its
investigation and the complexity of its targetsthdlugh they have great potential for
studies of urban environments, the high-resolutiomages present difficulties for
automatic extraction of information because they @raracterized by high spatial and
spectral heterogeneity for the same segment, wirieatly complicates the process of
segmentation and classification of them. Thus, mencepts and analyses have been
used for mapping the urban space. Object-basedyssmabnd multiresolution
segmentation have been quite efficient in the digoation of urban targets in high
spatial resolution images. One technique that saistathe classification process is data
mining, which can be used to explore large dats, sé¢ntify and characterize patterns
of interest, and hence, support the precise extracif useful information. In this
context, this paper proposes a methodology joietiyploying cognitive approaches
(semantic net, fuzzy logic, object-based analyaig) data mining (genetic algorithms
and decision trees) for the classification of urlleamd cover from optical orbital and
airborne laser data. To assess the efficacy ofmodology and ensure the accuracy
of the produced maps, the steps undertaken irsthdyy were subject to quality control.
The results were presented and discussed, indicatisatisfactory accuracy in the
generated mapping products, demonstrating thebrii#ja of the methodology for
mapping land cover in urban areas.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As é&reas urbanas constituem sistemas dindmicosgeadde complexidade, por serem
resultado da acdo humana sobre o ambiente nafigsiim, € importante que mapas
sejam elaborados e atualizados continuamente (ARRUDNIOR et al., 2000). As

informacBes extraidas a partir destes mapas podgmusadas para auxiliar no
planejamento de investimentos de um municipio, tooan as necessidades de infra-
estrutura e equipamentos sociais e executar pditimiblicas necesséarias para o

desenvolvimento sustentavel, com qualidade depada a populacéo.

A identificacdo de padrbes de mudancas na cobedtuisolo pode fornecer subsidios

para estudo de:

« Estimativa de area permeavel e impermeabilizada patudos de hidrologia

urbana e mapeamento de risco de enchentes.

» Identificacdo das &reas vegetadas intra-urbanasomaducdo de estudos sobre
gualidade de vida urbana.

* Identificagdo de diferentes materiais de cobert@ade pavimentag&o
viaria, bem como a determinacdo da densidade, iZacab e tipologia
da vegetacdo intra-urbana (arbdreal/rasteira) patad@es sobre o padréo
socioecondmico urbano em nivel de lotes, quadrasros e/ou setores

censitarios.

» Correlacdo entre a presenca de coberturas constdiha@imento amianto e a

incidéncia de casos de cancer associado ao amianto.

Os temas mencionados anteriormente podem ser detudaanalisados a partir do
mapa de cobertura do solo urbano, e a fotogrametidonte mais antiga e tradicional

para a geracdo desses mapas. Porém, o custo pargaub das fotografias aéreas é
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muito oneroso, 0 que torna as técnicas de sensmmtammemoto uma alternativa mais
acessivel para a geracdo desses mapas, de acardoos@adroes de exatidao
cartografica. Estudos mais detalhados de areasasbsd puderam ser realizados a
partir do uso de imagens de alta resolugéo espaciple ocorreu a partir de 1999, com

o lancamento do primeiro satélite de alta resolug&@NOS II.

Sobre essas imagens, séo utilizados metodos deficegio automatica e/ou manual
para a geracdo dos mapas. Muitos méetodos de waséidb automatica tém sido
desenvolvidos desde as primeiras imagens adquipolasensoriamento remoto orbital
(DESCLEE et al., 2006). Porém, a classificacioradtiza de uso e cobertura do solo

urbano das imagens de alta resolucéo espacial ingpdxs desafios.

Os tradicionais classificadores, a exemplo do neefmrel-a-pixel, apresentam grande
limitacdo quando se utilizam imagens que captamlliet de cenas muito heterogéneas
(areas urbanas) e com grande variacdo internavids gue compdem as classes de
interesse. Surge, portanto, a necessidade de agatbde métodos que ndo se limitem
apenas a atributos espectrais. A andlise oriemtadgeto permite extrair varios tipos de
atributos (tamanho, forma, textura e cor) que ¢aream melhor os objetos, tornando

mais eficiente o processo de analise da imagemH@IN005).

Experimentos realizados por Pinho (2005) e Ara®606) mostram que tanto a
classificacdo de imagens por métodos tradiciona@ip o0 método orientado a objeto
ocasionam muita confusdo entre classes que apmeseesposta espectral semelhante,
como, por exemplo, telhas de ceramica com solost@pasfalto com telhas de cimento
amianto escuro, bem como vegetacdo arbOrea contagégerasteira. Como essas
classes apresentam diferentes cotas, 0s autoresmegedam a realizacdo de
experimentos com a insercdo dos dados altimétdeoalta precisdo obtidos por laser

aerotransportado, para ajudar na minimizacao d#sig@es entre as classes.

Outra abordagem que pode ser utilizada para faciitautomatizacdo de rotinas de
classificacdo é a mineracdo de dados. Esta tépeicaite explorar um conjunto de
dados, de modo a evidenciar padrbes de interesseaguiliam na geracdo de
conhecimento (KORTING et al., 2008). Experimentalimados por Silva (2006)
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mostram que as técnicas de mineracdo de dadosdgsi@ deteccdo de padrbes de

mudanca em imagens de sensoriamento remoto podeeatés bons resultados.

1.1  Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é apresentar uma metgdolque utiliza abordagens

cognitivas (rede semantica multinivel, logftazy classificagdo orientada a objeto) e
técnicas de mineracdo de dados (algoritmos gesét@mwores de decisdo) para a
classificacdo da cobertura do solo urbano a pagtidados Opticos orbitais e de laser

aerotransportado.

1.2  Objetivos Especificos

a) Avaliar a qualidade planialtimétrica dos dadosaset aerotransportado (MDS e

MDT) e da ortoimagem.

b) Determinar os parametros 6timos de segmentacdolatafqggma Definiens,
como pesos para as bandas, fator de escala, aona,facompacidade e

suavidade, por meio de algoritmos genéticos.
c) ldentificar os atributos especificos que caracaenizada classe de cobertura.

d) Aferir a significAncia da contribuicdo dos dadosn@tricos na classificacao

orientada a objeto de cobertura do solo urbano.

e) Avaliar a qualidade das classificacdes finais.

1.3 Organizacao da Dissertacéo

Este documento esta estruturado em seis capitidaeguinte forma:

* O Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatubaesos principais temas e

conceitos relacionados ao ambito deste trabalhduindo a descricdo dos



sensores utilizados, de métodos de processamegital die imagens e de

mineracéo de dados.
O Capitulo 3 apresenta uma descricdo da areawldoest

As etapas de desenvolvimento metodoldgico séo itesatetalhnadamente no
Capitulo 4.

No Capitulo 5, sdo apresentados, avaliados e dlssuibs resultados das
classificacoes.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusesspectivas para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Sensoriamento Remoto de Alta Resolucéao Espacial

2.1.1 Sensoriamento Remoto Optico Orbital e 0 Sensor IKONOS

O IKONOS é um satélite de alta resolugéo espacial operado pela Empresa GeoEye. O
primeiro satélite da série (IKONOS-I) ndo obteve sucesso no lancamento em abril de
1999, e com isso, o projeto do IKONOS-II foi adiantado para entrar em Orbita em
setembro de 1999 (EMBRAPA, 2010).

Em janeiro de 2000, o IKONOS tornou-se o primeiro satélite de observacdo da Terra a
oferecer imagens de alta resolugdo para uso comercial e, além das aplicacbes
comerciais, possui uma ampla aplicabilidade em trabalhos cientificos que necessitam de
dados e informacdes detalhadas da superficie terrestre (SPACE IMAGING, 1999). Foi

lancado em 24 de setembro de 1999, a bordo do veiculo Athena Il a partir da base norte-

americana de Vandenberg.

O IKONOS possui sensores que operam no visivel e infravermelho proximo e obtém
imagens pancromaticas e multiespectrais com resolucdo espacial de 1 metro e 4 metros,
respectivamente. Podem ser programados para adquirir imagens estéreo, visando a
elaboragcao de Modelos Digitais de Elevagao — MDigifal Elevation Models- DEM)

e Modelos Digitais de Superficie — MDBigital Surface Models- DSM) (EMBRAPA,

2010).

As Tabelas 2.1 e 2.2 apresentam as caracteristicas do satélite IKONOS-II e de sua carga

atil, respectivamente.



Tabela 2.1 - Caracteristicas do satélite IKONOS-II.

Misséc IKONOSHII
Pais/Regia Estados Inidos
Satélite IKONOSHII
Lancament 24/09/199!
Situacao Atue Ativo
Orbite Heliossincron
Altitude 681 km
Inclinacac 98,1
Tempo de Duracéo da Ort 98 mir
Horario de Passage 10:30 a.r
Periodo de Reuvisi 3 dias
Instrumentos Sensol PANCROMATICO E MULTIESPECTRAI

Fonte: Satimagingcorp (2010).

Tabela 2.2 - Caracteristicas do sensor a bordatdéts IKONOS-II.

Bandas Resolucdo | Resolucdo| Resolucdo| Faixa
Sensor Espectrais Espectral Espacial Temporal | Imageada
PANCROMATICO PAN 0,45 - 0,90 um 1im 2,9 dias
AZUL 0,45 - 0,52 pm
VERDE 0,52 - 0,60 pm
MULTIESPECTRAL|  vermELHO 0,63 - 0,69 pm
INFRAVERMELHO 11,3X11,3
PROXIMO 0,76 - 0,90 pum 4m 1,5 dias km

Fonte: Satimagingcorp (2010).

Com resolucdo espacial de 1 m no modo pancromd&@iocde 4 m nas bandas
multiespectrais, ha a possibilidade de geracaondgens coloridas fusionadas com 1m
de resolucéo, permitindo a discriminacdo de objd®d m?2 de area ou maiores. As
imagens IKONOS Il possuem uma elevada precisdmgrafica e uma resolucdo
radiométrica de 11 bits (2.048 niveis de cinzag gumenta o poder de contraste e de
discriminacéo dos alvos presentes nas cenas. Akso,® IKONOS tem capacidade de
efetuar visadas no sentido de sua Orbita e laterdbn aumentando a frequéncia de
revisita e possibilitando a aquisicdo de par esge@pico, utilizado para trabalhos de
restituicdo de altimetria.



2.12 Sensoriamento Remoto de Varredura a Laser Aerotransportado: Sensor
ALTM 2025

O sistema de varredura a laser aerotransportasier (scanning) foi desenvolvido com a
finalidade de estimar a distancia entre o sensor e a superficie, e assim, determinar a
posi¢do do local onde o pulso laser atinge a superficie. O sensor mede a intensidade do
sinal de retorno e o tempo decorrido entre a emissédo e a captacdo do retorno, que €
usado para calcular a distancia sensor-objeto, considerando que o pulso laser se propaga
a velocidade da luz (BALTSAVIAS, 1999). Como a varredura é efetuada a partir da
aeronave, ndo somente a superficie do terreno, mas também outros objetos acima da
mesma, como copas das arvores e telhados, sdo igualmente medidos. A técnica para o
processamento de informac&o nesses sistemas, também conhecida como mapeamento

digital a laser, € denominada de Light Detection And Ranging (LIDAR).

O sensor € instalado em plataformas moveis, tais como avifes ou helicopteros (Figura
2.1), que se deslocam acima da superficie, necessitando obrigatoriamente da
determinacdo de um conjunto de parametros como: posi¢cdo da aeronave, atitude do
sensor no momento do registro dos dados e registro da distancia entre o sensor a cada
pulso emitido sobre a superficie do terreno (SCHIMALESKY, 2007).

Figura 2.1 - Sistema de perfilamento a laser em operacéo.
Fonte: Jacobsen (2007).

Segundo Baltsavias (1999), para suprir essa necessidade, o sistema de varredura a laser
pode ser dividido em trés componentes principais: a unidade de medicdo a laser
propriamente dita, encarregada de emitir e receber o sinal laser, além de duas unidades



de posicionamento auxiliar: o Sistema de Posici@mon Global Global Positioning
System- GPS) e o Sistema de Medicao Inerdia(tial Measurement Unit IMU).

Para o calculo da posicdo de cada ponto, o instriamegistra, além do tempo, a
orientagcdo do sensor no instante da emissao/@gistrpulso e a posigdo exata da
aeronave que carrega o sensor. Conhecendo-se &ughars necessarios, a distancia

(AS) pode ser calculada mediante a equacéao:
AS =% * Cc*At, (2.1)
em queAS = distancia, ¢ = velocidade da luate= intervalo de tempo.

A projecdo do pulso laser na superficie do termgm ocorre de forma pontual, e sim
como uma pequena superficie, cujas dimensfes deperths caracteristicas do
levantamento. A divergéncia do pulso, seu IF$tantaneous Field of Vigwocorre
em virtude do feixe emitido se abrir com um angalgoartir da fonte geradora
(SCHIMALESKY; CENTENO, 2008). Segundo mostra Baliaa (1999), a
divergéncia afeta diretamente a projecao do pudssuperficiefpotprint).

A forma dofootprint pode ser simplificada para uma circunferéncia, cajo depende

da altura de voo (h), do angulo de divergéncia F® do tamanho da abertura da
fonte emissora. Para levantamentos por sistemadragportados, o tamanho da
abertura pode ser negligenciado, pois é muito pegen relacdo a altura de voo
(SCHIMALESKY; CENTENO, 2008). De acordo com Baltees/(1999), a densidade
de pontos é variavel em funcdo da velocidade danaee, da freqiiéncia de repeticao

dos pulsos, da altura do véo e do angulo de vammedu
O diametro ddootprint (Df) pode ser calculado pela equacao (BALTSAVIAS99):
Df = 2*h*(tan(IFOV/2)) , (2.2)

em que Df = diametro dimotprinth = altura de voo e IFOV = angulo de divergéncia.



A Figura 2.2 esquematiza a Equacéo 2.2, ilustrantkeOV em exagero e o angulo de

abertura do sensor negligenciado:

<4 - >
Df

Figura 2.2 - Esquema mostrando IFOV (angulo dergércia) e diametro deotprint.
Fonte: Schimalesky; @aat (2008).

Assim sendo, o pulso pode atingir mais de uma §gpercomo, por exemplo, o terreno
e um objeto acima dele, como folhas, galhos, baddasstruturas etc. Por esse motivo,
o sinal de retorno n&do é unico (SCHIMALESKY; CENTE&N2008).

Dois conceitos sdo consagrados em termos de modepodem ser produzidos a
partir de dados laser aerotransportado. Quandoadsesdreferem-se aos pontos que
atingiram o terreno, fala-se em Modelo Digital daréno (MDT). Quando o modelo
inclui, além do terreno, os objetos a ele supegsodtila-se em Modelo Digital de
Superficie (MDS).

O mapeamento digital a laser (LIDAR) é capaz dergarodelos digitais densos e
precisos, tanto da topografia do terreno como daitasa vertical da superficie. Os
pontos sdo levantados diretamente no terreno, edelm digital de terreno gerado
apresenta uma precisdo aproximada de 50 cm nan@am@ e 15 cm na altimetria,

variando conforme os modelos dos sensores (MARENS., 2004).

O sensor ALTM 2025Airborne LASER Terrain Mappgrpor exemplo, é produzido
pela fabricante canadense Optech Inc., cuja peaki@nétrica € de aproximadamente
0,15 m (dados brutos).



O fabricante do ALTM 2025 estabelece como toled@eiceitaveis para a qualidade
planimétrica dos pontos LASER, ap0s processameatores na ordem de 1/1000 x H
a 1/2000 x H, em que H é a altura de v6o. Assimualidade planimétrica esperada
para uma altura de v6o de 750 m é de 0,38 a 0,%para uma altura de voo de 1.200
m, de 0,60 a 1,20 m. A Tabela 2.3 mostra as cafsiitas do aparelho.

Tabela 2.3 - Caracteristicas do sensor ALTM 2025.

Altitude Operacional 250 - 3,000 m nominal

Acuracia Altimétrica 15 cma 1200 m; 25 cm a 200QLrsigma)

Resolucdo Range resolution lcm

Angulo do Scanner Variavel de 0 a + 20°

Largura Swath width Variavel de 0 a 0,68 x altitude

Frequéncia do Scanner Variavel, depende do amigul@rredura; por exemplo, 28
Hz para + 20° de varredura

Acuracia Horizontal Melhor que 1/2000 x altitude

Receptor GPS Novatel Millennium

Taxa de repeticdo do Laser 25 kHz

Divergéncia do Feixe Variable, 0.2 mrad (1/e) @&nirad

Classificac@o do Laser Class IV laser product (FIHR 21)

Variagdo segura aos olhos 250 m @ 1.0 mrad, 5500r2@rad nominal

2.2  Processamento Digital de Imagem

2.2.1 Fuséo de Imagens

Segundo Fonseca et al. (2000), a técnica de fus@mabens pode ser utilizada visando
melhorar a resolucdo espacial. As técnicas de fps&sibilitam integrar a melhor
resolucdo espacial da banda pancromatica com amekblucdo espectral das demais

bandas, produzindo imagem colorida que reline aaearacteristicas.

Para que sejam alcancados resultados satisfat@icesalizacdo de métodos de fuséo, a

fim de integrar as informacfes de uma banda de rakalucdo espacial com as
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informacgdes de uma imagem multiespectral de bagalucao espacial, sugere-se que

nao seja excedida a razdo de resolucéo espaci@dHANG, 2002).

A fusdo de imagens depende basicamente de doistespescolha das imagens de
entrada e o processo de registro. Segundo FonsE¥@0)( em aplicacbes de
sensoriamento remoto, as imagens devem apresentarra de registro de no maximo

0,5 pixel.

Quando se deseja realizar fusdo de imagens, éspreonsiderar outros aspectos
importantes para que o resultado seja o esperalon@gens de baixa resolucédo (LR —
Low Resolutiope alta resolucéo (HR High Resolutiohs&o adquiridas sobre a mesma
area geografica. No entanto, estes conjuntos desdpddem apresentar algumas

diferencas que podem afetar a qualidade dos rdesl{@HOU, 1998).

Na escolha dos dados, sdo desejaveis imagens iddguem datas proximas. Também,
deseja-se que o intervalo espectral abrangido peladas de alta resolucéo corresponda
(o maximo possivel) aquele compreendido nas imadgenbaixa resolucdo (SILVA,
2009).

Segundo Silva (2009), um dos problemas mais coraumcultacdo de objetos. Isso
pode ocorrer durante o tempo de aquisicao entranaldbHR e as bandas LR. A
ocultacdo de objetos pode ocorrer devido a diferate resposta espectral entre as
bandas. Um objeto pode ser detectado pela banda m#® ser observado pelas bandas

LR, e vice-versa.

Outro problema ilustrado por Silva (2009) é a chdanaversdo de contraste. Um
objeto pode ser detectado com contrastes difereagebandas LR e HR.

O tempo de aquisicdo nunca sera rapido o bastamnteqvitar que, por exemplo, um

aviao seja detectado no mesmo lugar pelas bandas HR. Além disso, 0s sensores
podem estar imageando em direcdes diferentes. seqd@ncia disso é o aparecimento
de artefatos na imagem fusionada (SILVA, 2009).
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Apo6s a aquisicdo das imagens, e considerando dadns a serem observados acima
apresentados, 0 proximo passo é a escolha do méetissdo a ser utilizado. Para o
desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se a té&ciilS para a realizacéo da fusdo das

imagens.

O primeiro passo nesta técnica consiste na transfgfio da imagem multiespectral do
sistema de cores RGB para o IHS, em que as cooesepéesentadas através de trés
componentes: intensidadatensity- 1), matiz Hue - H) e saturacadd@turation- S). A
matiz corresponde ao comprimento de onda médimidebd, portanto, a cor do objeto.
A saturagao expressa o intervalo de compriment@sda ao redor do comprimento de
onda predominante, ou seja, € uma medida do gramistera de uma cor com as
outras. A intensidade € o total de energia envaleith todos os comprimentos de onda,

sendo responsavel pela percepcao do brilho (FONS&ECA., 2000).

Os valores de intensidade e de saturacdo variagbnade, enquanto os valores de matiz
estdo compreendidos entre os angulos 0 e 360 dMausixo |, localizam-se os valores

de intensidade, tendo como origem a base do aljntlv eixo S, estdo os valores de
saturacao, que sobre o eixo | possui valor 0, eesaltircunferéncia da secao circular,
tem maximo valor; e, finalmente, o matiz é dadm@ato no eixo H. Em vista desta

conformacao, este sistema de coordenadas dostasride cores recebe o nome de
espaco IHS.

Apo6s a conversao de sistemas, a componente Indgles{t) é substituida pela imagem

pancromatica e, em seguida, € realizada a tranaf@omHS-RGB.

O processo de fusdo utilizando a transformada IH®%irado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Fusao utilizando a transformada IHS.
Fonte: Silva (2009).

Segundo Silva (2009), o algoritmo para realizansié de imagens de baixa resolucdo

(LR) com uma imagem de alta resolucéo (HR) é exglcuhos seguintes passos:

a) reamostrar as bandas multiespectrais para a mesokgao da banda HR, de

modo gque as imagens tenham 0 mesmo numero de ént@snas;

b) transformar a composicdo de baixa resolucdo RGB cemponentes de

intensidade (I), matiz (H) e saturacao (S);

c) ajustar o histograma da banda HR ao histogramaiag@anente | para reduzir

distor¢des espectrais;
d) substituir a componente | pela banda HR;

e) aplicar a transformada IHS inversa.

2.2.2 Ortorretificacéo

Da mesma forma que as fotografias aéreas, as imagesatélite também podem sofrer
com as deformacdes advindas da inclinagdo do senslar variacdo de altitude. O

procedimento para a eliminacdo dessas deformagdies,de tornar a imagem isenta de
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erros, € chamado de ortorretificagdo, sendo quaagem ortorretificada passa a ser
denominada ortoimagem (HATTORI ET AL, 2000).

A ortorretificacdo baseia-se em um modelo matematio qual realiza a
correspondéncia entre o espago-imagem e 0 espto;obstabelecendo as corre¢gdes
das distor¢Ges que ocorrem na formacéo da imagem.

A geracdo de ortoimagens pode ser realizada poo mei método de retificacdo
diferencial de imagens, 0 que consiste basicamantatribuir os valores de cinza da
imagem a cada pixel do Modelo Digital de Terrenend® assim, as coordenadas
tridimensionais (X,Y,Z) de cada pixel do MDT saansformadas para o espaco da
imagem, utilizando para isso um modelo matemateandpeamento, obtendo-se as
coordenadas (X,Y). O correspondente valor de cidzabtido através de uma
interpolacdo, por meio de um meétodo de reamostragenpixels, e, em seguida,

armazenado nas mesmas coordenadas (X,Y) do MDdnd@ia ortoimagem.

Na Figura 2.4, é mostrado o principio da geracdort@magens, e na Figura 2.5, é

apresentado um esquema grafico para a determidagaalores de niveis de cinza.

== ittagem

DEM

v v

imagem ortorretificada

Figura 2.4 - Principio da geracao de ortoimagens.
Fonte: Guia de usuéario ERDAS (1999).
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% 1 I | - p
W ortoithagem

niveis de cinza

Figura 2.5 - Determinagdo dos valores de niveicidea. P é o ponto do MDTP; é o
correspondente ponto na image@; € o centro perspectivo (origemx,Z
séo as coordenadas do MDT;&a distancia focal.

Fonte: Guia de usuario EROAS99).

De forma diversa das técnicas de retificacdo carigeal, a ortorretificacdo utiliza os
dados digitais de elevacdo, a menos que o tergaoptano. Varias sédo as fontes de
dados de elevagao existentes, como, por exempdD® criado automaticamente a
partir de estéreo-pares. Esses dados podem eg&iiosiua incertezas, devido as
imperfeicdes no processo de criacdo, ou durantapa e€le generalizacédo. A qualidade
da ortoimagem digital € significativamente afetpda essas incertezas. Para diferentes
dados da imagem, diferentes niveis de acuracid@dss sédo requeridos para limitar as

incertezas dos erros, relacionados dentro de uitelim

Com o lancamento de satélites com sensores deeatibicdo, a pesquisa com respeito
a consisténcia métrica e a ortorretificacdo tore@wada vez mais importante, tanto em
nivel nacional quanto internacional, haja vista astg campo de aplicagbes das
ortoimagens (VOLPE, 2003).

2.2.3 Segmentacdo Multiresolucéo

A segmentacdo € o processo de particionamento dgemm em regides homogéneas
que, geralmente, representam objetos de interdBESCLEE et al., 2006). Na
classificagdo baseada em objeto, a segmentacoritneira etapa do processamento

para gerar os segmentos a serem classificados.
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A abordagem multirresolucdo consiste em analisabgstos da imagem em diferentes
niveis de resolucdo. Ela é fundamentada no fatqudeobjetos pequenos podem ser
adequadamente analisados em uma resolucdo maiefigaanto que objetos maiores
podem ser adequadamente analisados em uma resofaggigrosseira. A segmentacao
pode ser realizada em multiplas resolugdes, pelagZ de parametros do algoritmo de

segmentacéo, que altera o nivel de resolucao degsamento.

O sistema Definiens usa a abordagem de segmenbas@ada em multirresolucéo
(BAATZ; SCHAPE, 2000). Este sistema usa uma fungée inclui trés tipos de
parametros definidos pelo usuario (compacidadevidade e escala) para definir o
nivel de resolucdo. O parametro compacidade ramespido compactos estdo o0s
pixels de um determinado objeto. Um objeto de foratangular € mais compacto que
um objeto com forma de uma “estrela”. A suavidag@esenta o grau de irregularidade
do contorno de um objeto. E o parametro fator @alascontrola o tamanho de cada
objeto, de modo que este corresponda a uma Unidlidena de Mapeamento
(Minimal Mapping Unit - MMU).

Na Figura 2.6, Antunes et al. (2003) exemplificalieréntes graus de generalizacao
para trés imagens: A, B e C. As relagdes entréomdas dependem do conhecimento do
usuario, além do fato de que a forma dos objetode plmrnecer dicas para a

interpretacdo da imagem. Forma e cor permitem @peéo associativa dos objetos e a

identificacdo de sua provavel classe.

(@) (b) ©

Figura 2.6 - Segmentacdo de imagem utilizando difessentes parametros de escala. (a)l10,
(b)60 e (c)90.
Fonte: Antunes et al. (2003).
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Na segmentacdo multirresolugdo, o critério de aimciade € construido a partir do
conceito de heterogeneidade interna das regideBetérogeneidade constitui-se na
diferenca entre o atributo de uma possivel regi@sema dos valores deste mesmo
atributo para as regides que a formam. Na segnén&n questdo, sdo calculadas as
heterogeneidades para os atributos de cor e fayoe 440 ponderados pelo tamanho
dos objetos). A soma ponderada (pesos fornecidds psuario) destas duas
heterogeneidades forma o critério de similaridddeque é expresso por (Definiens,
2003):

f=we hyy + L-W)* Ny (2.3)

Em que:

w = peso atribuido ao atributo de cor no processo gimeetacao, variando de 0 a 1;
h.,, = heterogeneidade de cor;
h = heterogeneidade de forma.

forma

A heterogeneidade associada a cor constitui-se raen 30ma ponderada dos desvios
padrées de cada banda para uma determinada regigoeso de cada banda é

estabelecido pelo usuario e varia de 0 a 1. A ftag@o da cor é dada por:
cor=> w,+o,. (2.4)

Em que:

w= peso atribuido a cada banda multiespectral,
o = desvio-padréo;
c= nomenclatura para cada banda.

A heterogeneidade de cor é dada pela seguintesséare

hcor :Z Wc (nuniéo * o-émiéo - (nobjl * a-é)bjl + nobj2 * o-é)bJZ)) ' (25)
Em que:

Nyizo = NUMero depixelsdo possivel objeto a ser formado;
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"% = desvio-padrio do possivel objeto a ser formado qaata banda c;

Ny = NUMero depixelsdo objeto 1;
o' = desvio-padréo do objeto 1 para cada banda c;

Ny, = NUmero depixelsdo objeto 2;

obj2
C

o desvio-padrao do objeto 2 para cada banda c.

A forma é um atributo composto, formado por outtos: compacidade e suavidade. O
primeiro consiste na razao entre o perimetro debjeto pela raiz quadrada do numero
depixelsdo mesmo, sendo expresso por:

cp=|— ) (2.6)

n

Em que:

| = perimetro do objeto;
n = tamanho do objeto em nimeropirels

A suavidade consiste na razdo entre o perimetrobfiio e o perimetro doounding
box ou seja, do retangulo envolvente ao objeto, plrals bordas da imagem com

menor comprimento possivel:

sv=— . 2.7)

Em que:

| = perimetro do objeto;
b= perimetro ddounding box

Os parametros cor e forma somam um e determinamaraidade de informacéo de cor
e forma utilizada para o processo de segmentac@ar@netro de forma € dividido em
compacidade e suavidade. Um valor elevado parangpacidade gera segmentos

menores e muito compactos, mais adequados par@®ibgativos a alvos construidos
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pelo homem, enquanto um valor alto para a suavigao@uz segmentos otimizados
para ter bordas suaves, mais apropriadas paraje®leferentes a alvos naturais
(KRESSLER; STEINNOCHER, 2006).

A heterogeneidade de forma é uma soma ponderadahek@sogeneidades de
compacidade e suavidade, em que o0 peso é estaoghetdo usuario:

hforma :ch ¢ hcp + (1_ch)hsv ' (28)

Em que:

w,, = peso atribuido a compacidade, variando de 0 a 1;
h,, = heterogeneidade para compacidade;
hy, = heterogeneidade para a suavidade.

A heterogeneidade para a compacidade é dada pelsse#o:

hcp = nuniéo ¢ Cpuniéo - (nobjl * Cpobjl + nobj2 * Cpobjz ) ' (29)
Em que:

CP,zo = COMpacidade do possivel objeto a ser formado @afa lsanda c;
CPy, = COmpacidade do objeto 1 para cada banda c;

CPop;2

compacidade do objeto 2 para cada banda c.

O aumento da heterogeneidade para a suavidadeassxpor:

= . ®
hSV nunlao

SVyniao ~ ( Nopjn ® SVobjz T Mopj2 ® Svobjz) . (2.10)
Em que:

SV,,s = compacidade do possivel objeto a ser formado feata lsanda c;
SV,,n = compacidade do objeto 1 para cada banda c;
SV, = compacidade do objeto 2 para cada banda c.

Apbs o calculo def , este é comparado com o limiar definido pelo usu&e o seu

valor for menor que o quadrado do limiar, os dbigtms sdo fundidos. Na segmentacao
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multirresolugdo, o limiar de similaridade é denoswio escala, pois como todos os
parametros utilizados na segmentacdo sédo pondepadios tamanhos dos objetos, o

valor de escala influencia no tamanho final destes.

No procedimento de segmentacdo em questdo, o aispé&rcisa definir quatro
parametros: fator de escala, pesos para cada s1iEmddas espectrais, pesos para cor e

forma e pesos para suavidade e compacidade (RAg0ra
cpew,,

//—
Jormae<(1—w)

.5'1"'(1’—11:@ )

(ESCEllEl)‘1 Compara f < /‘B(?H(?Tﬁj "W,

Banda, * w,

L\CO?‘"'H" <

Banda ; * w;

1 LRTE
\_ Banda, *w,

Figura 2.7 - Resumo dos parametros e pesos da stg@e multiresolugéo.
Fonte: Pinho (2R0

2.2.4 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AGs) sdo aqueles que permédonsca e otimizacdo baseados
nos mecanismos de evolucdo dos seres vivos. Hgte#raos baseiam-se na teoria do
naturalista Charles Darwin, concebida em 1859, afirena que os individuos mais

adaptados ao seu ambiente sdo os que possuem chaiwe de sobreviver e gerar

descendentes.

Segundo Fredrich e Feitosa (2008), os algoritmogtims devem ser encarados como

uma heuristica para encontrar a melhor solucdo pargproblema, conduzida pela
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pesquisa paralela, e ndo por exaustao ou um incbedeémorado processo de tentativa

e erro.

Os AGs sdo métodos que simulam, através de ratoraputacionais, 0s processos de
evolucdo natural e genética, buscando resolverlgr@s de otimizagdo, em que o
espaco de busca é muito grande e os meétodos coowaiscndo se demonstram
eficientes. O algoritmo basico foi estruturado dedmque as informacdes referentes a
um determinado sistema pudessem ser codificadasmdaeira analoga aos

cromossomos biolégicos (BATISTA; GUIMARAES, 2005).

A geracdo de uma populacao inicial de individuospégimeiro passo de um AG, sendo
caracterizados por seus cromossomos (valores moséyue representam uma solucao
possivel para o problema), que podem ser visto® qmmssiveis solucdes do problema.
Durante o processo evolutivo, esta populacdo daalgle cada cromossomo recebe
uma nota, refletindo sua habilidade de adaptacadet@rminado ambiente. Os

cromossomos mais aptos sdo selecionados, e os nagios sdo descartados

(Darwinismo). Os individuos selecionados sofrenzansentos e mutacdes, gerando
descendentes para a proxima geracao (iteracao etamgd AG que gera uma nova
populacdo). Este processo é repetido até que ulmgdsosatisfatéria seja encontrada
(GOLDBERG, 1989; LACERDA; CARVALHO, 1999).

Uma maneira de selecionar individuos é através étwdo da roleta, no qual cada
individuo possui uma fatia da roleta proporcionalia adaptacéo. A cada giro da roleta,
um individuo é selecionado, tendo maior chancelagugie possuem as maiores fatias
(GOLDBERG, 1989).

Ja o cruzamento consiste basicamente em misturaraterial genético de dois
individuos da populacdo, produzindo dois novos viddios (filhos), que herdam

caracteristicas dos pais.

Para evitar a convergéncia prematura do algoritismse necessaria a operacao de

mutacéo, introduzindo na busca novas regides dacespe solucdes. Esta consiste em
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inverter os valores de bits, ou seja, mudar o véédoum dado bit de 1 para 0 ou de 0
para 1 (OLIVEIRA, 1998).

Para determinar a qualidade de uma solucdo caadidata funcdo de avaliacédo é
utilizada. Ela oferece ao AG uma medida da apt@i@ada individuo da populacédo
(GOLDBERG, 1989). Segundo Oliveira (1998), a esaale uma funcdo de avaliacdo

apropriada € um passo essencial para o sucessoadaplicacao de AG.

Neste trabalho os AGs foram utilizados para idieatifos valores mais adequados para
0os parametros de segmentacdo (peso das bandas, datescala, cor, forma,

compacidade e suavidade).
2.2.5 Casamento de Modelos

Casamento de modeloserfiplate matchingé uma técnica de reconhecimento de
padrbes usada para determinar similaridade pardifidar instancias de um mesmo

objeto. Nesta abordagem, o padrdo a ser reconh&cidomparado com modelos

previamente armazenados na base de conhecimesistéima, observando-se todas as
variacbes possiveis em termos de translacdo, mtagédancas de escala, brilho,

contraste etc. (Figura 2.8) (UBA, 2009).

Figura 2.8 - Exemplo de casamento de modelosm@)éns dos modelos (51 x 51 pixels) e
(b) resultado daedefio de cinco modelos.
Fonte: Kim; Araujp007).
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No casamentonfatching, dadas duas estruturas em uma imagem que guamtaensi
certa relacdo, o problema de casamento consisteidemtificar as estruturas

correspondentes a estas, que poderao estar traasfas ou ndo (ZHENGYOU, 1993).

Segundo Schenk (1999), o problema de casamentadelos em imagens consiste em
comparar a distribuicdo de niveis de cinza em una&rinmodelo com matrizes

candidatas, usando uma funcéo de correlacdo adequad

Dentre as etapas de casamento de modelos, prinegitand necessario conhecer o
angulo principal do objeto (poligono), para entaéalizar a préxima etapa que € o
casamento entre 0 modelo e o poligono. Para isba, (@009) desenvolveu dois
métodos: Aproximacdo pela Média e Aproximacdo fiema No método de
aproximacao iterativa, a realizacdo do casamentanddelos tem como base os
meétodos de contornos ativosnékey que pode ser entendido como um modelo que
trabalha via deformag&o de uma curva inicial s@bmagem, estabilizando-se quando
a curva contornar o objeto de interesse (Figura @9nodelo de contornos ativos é um
tipo particular de modelo deforméavel, no qual unuava inicial € modificada em
direcdo a borda do objeto de interesse. A deno@in&nakes se deve a similaridade
do seu comportamento, durante a evolucdo do pmcess a movimentagao tipica de
uma serpente (KASS et al., 1988).

¥

7/ 4 N7/ N4 "7

Figura 2.9 - Caso ideal de um contorno atsmake)em acgao.
Fonte:a)2009).
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Um exemplo classico da utilizacdo do casamento algelos é em problemas de visdo
estéreo. Dado um par de imagens, a partir dasedifas de posicao das projecdes dos
objetos, por triangulacdo, pode-se determinar ac@osrelativa e, uma vez que o
sistema esteja calibrado, determinar a distancea aquros objetos se encontram do
sistema de aquisicdo. Para realizar essa recod@sirug processo fundamental é a
identificacdo de pontos homologos, encontradodmgerde por casamento de modelos.
As aplicacdes incluem sistemas autoguiados, viséwpuatacional aplicada a industria,
sensoriamento remoto, mapeamento cartografico gerféties, entre outras (UBA,
2009).

2.2.6 Classificacdo Orientada a Objeto

Na classificacdo orientada a objeto, a analisalé&zasla sobre objetos ou segmentos na
imagem, e ndo sobre pixels individualmente. Na enagum objeto representa uma
entidade que pode ser individualizada, tem atrdbptéprios e as mesmas propriedades
da classe que lhe deu origem (DEFINIENS, 2006).

Objetos sd@o conceitos, abstracfes definidas em eterntinado dominio de uma
aplicacdo (RUMBAUGH et al., 1994). Assim, no doroiwio espaco intra-urbano, na
aplicacdo de classificacdo de cobertura do sol@ determinada classe pode estar

associada a objetos ou segmentos.

Segundo Schwarz et al. (2002), o modelo de claag#io de imagens orientado a objeto

pode ser resumido como segue:

as imagens sao segmentadas em diferentes niveidistimbos detalhes;
* ahierarquia de classe e a descri¢cao da classibicsfip definidas;

* sobre a imagem segmentada, realiza-se a claséificagn base na hierarquia e

nos descritores de classes propostos; e

e aacuracia tematica da classificacao € analisada.
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2.2.6.1Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas (SEs) podem ser entendmoo uma das subareas da
Inteligéncia Artificial e se relacionam a concepcde plataformas que usam o
conhecimento simbdlico para simular o comportameiu® especialistas humanos. A
idéia é o desenvolvimento de programas que possibil a utilizagdo dos
conhecimentos dos especialistas, nos quais sejaitjger o armazenamento e 0
sequenciamento de informacdes, bem como a autadipagem (PY, 2009). Um SE
ird possuir uma base de conhecimento (BC), forrdadatos, regras e heuristicas sobre
o dominio, tal como um especialista humano o faialeve ser capaz de oferecer
sugestdes e conselhos aos usuarios e também adgoirds conhecimentos e

heuristicas com essa interacdo (FLORES, 2003).

Ha quatro aspectos criticos que diferem os SEsstamas convencionais (SCs), a
saber: (i) objetivo, (ii) foco, (iii) abordagem ig)(saidas. O objetivo dos SEs € capturar
e distribuir habilidades, enquanto o dos SCs éeimentacdo de algoritmos. O foco
dos SEs é o conhecimento, enquanto o dos SCs,ocdnjomto de dados. A abordagem
dos SEs é a do raciocinio heuristico, enquanto sa Ios € a do processamento
algoritmico. Finalmente, as saidas geradas peless&& decisdes/analises, enquanto as
saidas dos SCs, resultados calculados (MOORE, 2000)

Um ponto bastante importante no projeto de um rastespecialista € a escolha do
meétodo de representacdo de conhecimento. Exis@&snnipdelos conceituais para a
realizacdo dessa tarefa: l6gica, redes semantichabelas ou “frames”. Como o

aplicativo utilizado nesta pesquisa emprega redesasticas no processo de
interpretacdo de imagens (BENZ et al., 2004), depdedricos importantes sobre esse

tema serdo apresentados na sequéncia.
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2.2.6.2 Rede Semantica

Conforme exposto anteriormente, na classificac@nt@da a objeto, 0s objetos passam
a se relacionar através da definicdo de uma redeéq@0 mesmo tempo hierarquica e
semantica. Para a classificacdo, 0 objeto é atigbai classe para a qual o grau de
pertinéncia é maior, sendo que este valor € detedoi por meio de logictuzzy
(PINHO, 2005).

Rede semantica, oriunda da metodologia de AOO (MBGR00), é um formalismo

de representacdo do conhecimento que reune umntomjie nodos conectados por
meio de um conjunto de arcos (BITTENCOURT, 2006¢ modo geral, os nodos
representam objetos, e 0s arcos, as relagfesemstes. Ha diversos tipos de arcos, 0s
mais comuns sao: (§-ume (ii) é-parte.Esses arcos sdo empregados para representar a
heranca de propriedades (BITTENCOURT, 2006). Assiéium destaca o
relacionamento semantico entre classes genéricadetalhamentos ou classes

particulares, enquantsparteenfatiza a transferéncia de atributos.

Uma rede semantica € uma notacao grafica, compostaodos interconectados. Nesta
representacdo, as classes herdam atributos e dameotos das superclasses que as

contém. A Figura 2.10 (a) ilustra um exemplo de ved® semantica (PINHO, 2005).

Nas redes semanticas hereditarias, os objetos @racteristicas em comum sao
agrupados em classes, em que as classes de uminféviglr (subclasses) herdam as
caracteristicas da classe do nivel superior (slgsse). Na Figura 2.10 (b), ha um
exemplo de uma rede semantica hereditaria, repesstn classes de vegetacdo em
ambientes intra-urbanos a partir da interpretagdaumia imagem de alta resolucdo
espacial. Nesta rede semantica, os objetos dakssiks Arborea, Arbustiva e Rasteira

herdam o atributo NDVlelevado da superclasse Vegetacdo (PINHO, 2005).

! Normalised Difference Vegetation Indémdice de Vegetacdo por Diferenca Normalizadanéndice
de vegetacao que é calculado a partir da refleietdrazao entre o fluxo radiante refletido peladente
em uma superficieg) das bandas do vermelho e do infravermelho proxiste indice é calculado pela
seguinte equagéo: NDVlsO(nfravermelho proxime pvermelhc) / (pinfravermelho proximot pvermelhd (J ENSEN,
2000).
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Vegetagdo

Valores altos de NDVL

| ! !
Edificagdes Arbustiva Arborea Basteira

Textura bastante rugosa Textura lisa.

Textura mgosa, porém

l s l um pouco menos densa CU’_“ vizinhanga a
e com sombras de potte objetos.
‘ Telha Cerdmica ‘ | Amianto ‘ | Metalica | menor.
.
(a) (b)

Figura 2.10 - (a) Rede semantica de tipos de amasrtle edificacdes (agregacao); (b) rede
semantica de tipos de veg@etagtra- urbana (hereditariedade).
Fonte: Pinho (2005).

Um aspecto importante do raciocinio humano é actdg@ade de lidar com incertezas ou
verdades parciais. Com o objetivo de emular esabiidades, SEs empregam logica
fuzzye andlise bayesiana (MOORE, 2000; MOORE et a03PMNa Secao 1.2.6.1, sera
dada énfase a logidazzy pois esta é utilizada pelo sistema de class#icampregado
nesta pesquisa (BENZ et al., 2004).

2.2.6.3L6gica Fuzzy

O conceito de Conjuntd-uzzy foi introduzido, em 1965, por Lotfi A. Zadeh
(Universidade da Califérnia, Berkeley). A LogiEazzy(Logica Nebulosa) é a logica
que suporta os modos de raciocinio que sdo aprdesnao invés de exatos. Controle
fuzzy e Modelagem de sistemas sdo técnicas para o &atande informacdes
qualitativas de uma forma rigorosa. Derivada dacedo de conjuntofuzzy constitui a
base para o desenvolvimento de muitos algoritmosmdedelagem e controle de
processos, permitindo a reducdo da complexidadeprdgeto e implementacao,
tornando-se a solucdo para problemas de contréleergfio intrataveis por técnicas
classicas. Ela difere dos sistemas l6gicos em carasteristicas e seus detalhes. Nesta
l6gica, o raciocinio exato corresponde a um casibdido raciocinio aproximado, sendo

interpretado como um processo de composicéo dghedanebulosas (ZADEH, 1965).
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A légicafuzzypode ser entendida também como uma abordagensgmgiincerteza e

aproximacao de raciocinio. Mais especificamentdemer vista como uma tentativa de
formalizacdo das duas notaveis capacidades humamaprimeiro lugar, a capacidade
de conversar, raciocinar e tomar decisbes raciom@sum ambiente de incerteza,
inseguranca, falta de informagéo, informacdes tantes, parcialidade da verdade e
parcialidade da possibilidade - em suma, em umemdbde informacéo imperfeita. Em
segundo, a capacidade de executar uma grande adeiet tarefas fisicas e mentais

sem quaisquer medi¢Oes e calculos (ZADEH, 2008).

Em uma definicdo formal de um conjuntozzy pressupde-se qu&X ={x} é um
conjunto finito (ou espacgo) de pontos, os quaisepath ser elementos, objetos ou
propriedades; um subconjunfozzy A de X, é definido por uma funcéog,,

ordenada em pares (MACBRATNEY; ODEH, 1997):
A={X, u,(X)} para cadax0 X (2.11)

Na l6gicafuzzy o grau de pertinéncia € representado por umaiapeQao de uma
funcdo gaussiana. Os objetos que possuirem valerafributos proximos ao centro da
curva terdo graus de pertinéncia altos, enquantibjgsos com valores mais proximos
as extremidades da curva possuirdo graus de pegignBaixos. Utilizando regrdszzy

um objeto pode estar associado a varias classesdiferentes graus de pertinéncia.
Dessa forma, a fungéo de pertinéncia é responpéiemapeamento dos valores de um
conjuntoY para o conjuntoX , variando de 0 (ndo pertence) a 1 (pertence)lasae

considerada € aquela cujo grau de pertinéncia @ rfllLANDERS et al., 2003).

Segundo MacBratney e Odeh (1997), as operacOesadat sobre os conjunthszy
sao basicamente as mesmas aplicadas em conjurdgtesaias. Na Figura 2.11, séo

apresentados alguns exemplos de funfuiesy
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Figura 2.11 - Exemplos de funcdegzy a) triangular, b) trapezoidal e c) gaussiana.
Fonte: MacBratney;eBd1997).

2.3  Mineracao de Dados

Mineracdo de dados refere-se a extracao ou “miéetate conhecimento proveniente
de grandes quantidades de dados. Em muitos caswtsdera-se o termo Mineragéo de
Dados como sinénimo dénowledge Discovery in Databas@sDD) ou Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD). Na verda@8D € um processo mais
amplo (HAN; KAMBER, 2000). A DCBD consiste no prese de identificar padrdes
que sejam validos, previamente desconhecidos, @aterente Uteis e compreensiveis,
visando melhorar o entendimento de um problemarnoprocedimento de tomada de
decisédo (FAYYAD et al., 1996).

Mineracdo de dados € a etapa em DCBD responsdaeetgecdo dos métodos a serem
utilizados para localizar padrdes nos dados, sagdid efetiva busca por padrdes de
interesse em uma forma particular de representggatamente com a busca pelo
melhor ajuste dos parametros do algoritmo pararefateem questdo. Mineracdo de
dados em imagens utiliza técnicas de DCBD e deasufireas, respeitando a

complexidade e a amplitude seméantica deste dor(thid/A, 2006).

A DCBD ¢ a integracdo de multiplas tecnologias @gadas para andlise automatica e
inteligente de grandes volumes de dados e se torEimo um processo nao trivial de
identificacdo de padrdes (SILVA, 2006). O procedsoDCBD é interativo, iterativo,
cognitivo e exploratorio, envolvendo varios passmsno: definicdo do tipo de
conhecimento a descobrir, selecdo de dados-alvégrpcessamento, transformacéo,
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mineracdo desses dados, subsequente interpretacimadidoes e implantagdo do

conhecimento descoberto, com muitas decisdes shids pelo analista (SILVA,

2006).

Segundo Han e Kamber (2000), a DCBD é um processcemprega uma sequéncia

iterativa das etapas (Figura 2.12), listadas abaixo

limpeza dos dados (para remocéao de ruidos e irsténsias);

integracédo dos dados (em que multiplas fontes desdpodem ser combinadas,

produzindo um uUnico repositério de dados);

selecéo dos dados (etapa na qual sdo selecionsdbigboitos que interessam ao

usuario);

transformacdo dos dados (etapa na qual os dadosas@bormados em um
formato apropriado para a aplicagcdo de algoritm®anineracdo, como, por

exemplo, através de operacdes de agregacao);

mineracdo de dadogetapa essencial do processo, consistindo naagabcde

técnicas inteligentes, a fim de se extrairem osdesdde interesse);

avaliacdo (etapa na qual sdo identificados os padd@ interesse, de acordo

com algum critério estabelecido pelo usuario);

representacdo do conhecimento (as técnicas delizagii e representacdo do
conhecimento sao utilizadas para apresentar o conbeto extraido para o

usuario).
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Limpeza e Selegio e
Integracio Transformagao Mlnera;ao Padroes
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Bancos
de dados

Avaliacao e ~
Representagdo gs)

conhecimento

Figura 2.12 - Etapas do processo de KDD ou DCBD.
Fonte: Adaptado de Faygtdl. (1996).

Segundo Pacheco (2009), o processo DCBD resuma-segensecdo de areas distintas,
como a Inteligéncia Computacional (IC), estatisécasualizacdo dos dados. Na area
de IC, particularmente, existem alguns tipos daités e algoritmos que séo utilizados
em larga escala na fase de mineracao, tais comd&edss Neurais, 0s Sistemas
Especialistas, a Logidauzzy os Sistemas Hibridos e os Algoritmos Genéticos.

Existem diversos algoritmos de mineracdo que panteser utilizados nesta etapa da
pesquisa, tais como PART, OneR, Prism, 1d3, C4&yéBayes, Decision Table e
Redes Neurais. Optou-se pela escolha do classificadl.5 (arvore de decisdo) como a
melhor alternativa, em fungdo dos fatores apredemstana Secdo 2.3 e por ter
apresentado um desempenho superior aos demaificdasses testados por SILVA
(2006), em face dos seguintes argumentos: (a) oritdgp suporta atributos (ndo-
categoricos) continuos nos nds da arvore; (b) & Edargamente utilizado, testado e
validado, o que indica a sua qualidade enquantodoné&omputacional; (c) o algoritmo
tenta gerar a menor arvore possivel, uma vez queed menores sdo mais facilmente

compreendidas e tém bom desempenho preditivo.

Dentre os varios programas voltados para aplicdedigcnica de mineracdo de dados,
escolheu-se o programa de dominio publico denominddikato Environment for
Knowledge Analysi§Weka), da Universidade de Waikato, Nova Zelan@apacote
Weka consiste de uma colecéo de algoritmos de digegto de maquina para tarefas de

mineracdo de dados. Pode ser usado para aplicado€t de aprendizado a um

31



conjunto de dados e analisar a saida para extf@miacdes a partir dos dados de
entrada (WAIKATO, 2004).

Dos recursos disponiveis, foi utilizado o sistereaagrendizado com o algoritmo de
inducdo de arvore de decisdo C4.5, desenvolviddQuimlan (1993) e implementado
em sua versao para linguagem Java com 0 nomeWABKATO, 2004).

A arvore de decisdo gerada pode ser analisadaeppkxialista e, se necessario, pode
ser modificada, para entdo ser convertida em reg@s formam a base de

conhecimento de um sistema.

2.4 Avaliacdo da Qualidade dos Produtos Cartogréaficos

Os conceitos de qualidade e as formas de seu B&0 assuntos complexos. Sendo
assim, neste capitulo, seréo abordados os topssem@ais para o desenvolvimento do
trabalho, com o objetivo de apresentar a fundaméaataeorica sobre o controle de

qualidade e sua aplicacao em Cartografia.

A Cartografia tem como premissa, a representacéfidoel e adequada de dados
espaciais seja em meio analogico ou digital. Vaias as finalidades de utilizacdo de
produtos cartogréaficos, as quais exigem diferenfesis de precisdo e confiabilidade
(NOGUEIRA JR., 2003).

Leal e Dalmolin (1999), apontam como principaisseauda necessidade de se aplicar
processos de controle de qualidade aos produtdegcaficos, a falta de normas
adequadas em todo processo de producdo de mapagamde desenvolvimento da
Cartografia digital movido pela crescente demandanthpeamento ou atualizacao
cartografica, a qual dinamiza e customiza os psmsesle producdo, o que pode

prejudicar sobremaneira a qualidade do processo.

No Brasil, apesar de ndo se possuir tradicdo ertraterde qualidade por parte das
organizacfes responsaveis, vigora um Decreto Hed®er89.817 de 20 de junho de
1984, o qual estabelece embasamento técnico epagah classificacdo de documentos

cartograficos, quanto a sua exatidao.
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No contexto da Cartografia, o termo precisdo caduse com termo exatiddo ou

acuracia posicional. Assim, torna-se necessariesarigdo do significado de cada um

desses termos.

2.4.1 Acurécia Posicional

A acuracia posicional pode ser definida como undupatro de qualidade, indicador do

afastamento esperado de um objeto em relacdo apssigdo real no terreno
(ARONOFF, 1995, OSTMAN, 1997).

Como na Cartografia a posicdo de uma entidade dulonteal é descrita por valores

em um sistema de coordenadas apropriadas, podms&lerar a acuracia posicional

como sendo a representacéo da proximidade dedsessvpara a posicao “verdadeira”

da entidade naquele sistema.

Acurécia posicional pode ser dividida em (BURITY$9)):

Base Matematica - Deve existir coeréncia entreadsres das coordenadas de
pontos de controle que definem o formato da cadar(lenadas de canto) e o
grid, com seus valores tedricos. Ou seja, quangoeissas as cartas, o erro de
deslocamento deve ser menor que 0,1 mm, o que édudiizacdo de plotters

de preciséo para essa tarefa. O erro gréafico, emdatizado na literatura da area,
deve ser menor que 0,2 mm; e 0 erro resultantealéss deve ser menor que

0,3 mm;

Acuracia Planimétrica - Esta relacionada com agdosielativa das coordenadas
em comparagcdo com 0S pontos de controle no terfea@ caso de pontos
extraidos de cartas, estes sdo comparados comspsosienedidos no terreno.
Através de calculos estatisticos, o resultado oldieve ser menor ou igual ao
erro maximo permitido para a classe da carta, skg@s especificacdes do
Decreto Lei 89.817 de 20/06/84, que estabelecenstsutdes Reguladoras de

Normas Técnicas da Cartografia Nacional,
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e Acuracia Altimétrica - ldem ao item anterior, cateiando as informacdes
altimétricas do terreno e observando as espedigsagde erro maximo

admissivel para posicionamento altimétrico; e

» Acurécia entre Cartas Adjacentes — As informacoesituas contidas em cartas
adjacentes devem ser naturalmente unidas, sem xjs&éa eleslocamento

geomeétrico entre feicdes.
2.4.2 Padrao de Exatidao Cartografica (PEC)

No Brasil, as normas que regem a producdo de pmedeartograficos podem ser
encontradas no Decreto Lei n°. 89.817 (BRASIL, )984ual estabelece as Instrucdes

Reguladoras de Normas Técnicas da Cartografia Naicio

O Decreto determina que toda carta elaborada nsil Bieve ser classificada de acordo
com as Instru¢cdes Reguladoras de Normas Técnic&%adagrafia Nacional, a qual
estabelece que os padrdes de exatiddo planiméticdwrizontais sdo definidos em
funcdo do denominador da escala da carta, e o$gmdie exatidao altimétrico ou

vertical séo definidos em funcao da equidistancteeeas curvas de nivel.

O Padrédo de Exatidao Cartografica (PEC) deve sendilo como um conjunto de
critérios e normas estabelecidas que norteiam osepsos de determinagdo e

quantificacdo da exatiddo de uma carta.

Segundo o Artigo 8 do Decreto n°. 89817, as cagizamto a exatiddo, devem obedecer

ao Padrao de Exatidao Cartografica, segundo @siodtabaixo discriminados:

* Noventa por cento dos pontos bem definidos numi,cquando testados no
terreno, ndo devem apresentar erro superior a@@aldr Exatiddo Cartografico
estabelecido; e

* Noventa por cento dos pontos isolados de altitumtela@s por interpolagcéo de
curvas de nivel, quando testados no terreno, nZ&r e apresentar erro superior

ao Padrdo de Exatidao Cartografico estabelecido.
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Paragrafo primeiro — Padrdo de Exatiddo Cartograticum indicador estatistico por
dispersao, relativo a 90% (noventa por cento) dbabilidade, que define a exatidao

dos trabalhos cartograficos.

Paragrafo segundo — A probabilidade de 90% (novemta&ento) corresponde a 1,6449
vezes o Erro Padrao (PEC =1,6449 x EP).

Paragrafo terceiro — O erro isolado num traballtogeafico ndo ultrapassara 60,8% do

Padréo de Exatidao Cartogréfica.

Paragrafo quarto — Para efeito das presentes ¢dsisyconsideram-se equivalentes, as

expressdes Erro Padréo, Desvio-Padrao e Erro Mgakalratico.

A equacdo que permite calcular o RMSE ¢é apresentadguir (Equacéo 2.12):

. Z(Zi_zt)2
A ©

Zi= elevacédo de um ponto no DEM ou imagem, por exempl

em que:

Z:= elevacéo de um ponto levantado em campo; e
n = numero de pontos testados.

De acordo com o Artigo 9 do Decreto n°. 89817, a$as, quanto a precisdo, sao

classificadas nas classes A, B e C, de acordo cbabela 2.4.
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Tabela 2.4 - Padrao de Exatiddo Cartogréfica.

Carta PEC Planimétrico

Erro Padrao

PEC Altimétrico

Erro Padréo

Classe A| 0,5mm x Escala

0,3mm x Esca

la 1/2 x Equidista

ncié8 x Equidistancia

Classe B| 0,8mm x Escala

0,5mm x Esca

la 3/5 x Equidista

ncib xEquidistancia

Classe C| 1,0mm x Escala

0,6mm x Esca

la 3/4 x Equidista

nci&2 x Equidistancia

Fonte: BRASIL (1984).

Para cumprir essas especificacdes, € necessjplcacdo de uma analise estatistica,
considerando as discrepancias entre as coordemmdapontos deste produto e as
coordenadas dos pontos homologos obtidos a pagtiolbervacdes realizadas em
campo. E importante lembrar que as coordenadasean ssomparadas, (coordenadas

medidas e as de referéncia), devem estar em umarne$enencial.

De acordo com as Normas Cartograficas do Brasilestes especificos para a analise
de exatiddo sdo baseados em um nivel de signifec@lec 10%, e sdo divididos em
analise de tendéncia e andlise de precisdo. Asande tendéncia baseia-se na
distribuicdo t de student enquanto que a andlise de precisdo na distribuiga-

guadrado.

2.4.3 Andlise de Tendéncia

O controle da qualidade de um produto cartogratp@sar de sua importancia, nao é
realizado rotineiramente nos processos de mapeamenBrasil. Em geral, tanto os
produtores, quanto os usuarios e contratantes al@oizam esta importante etapa no
processo de geracao de produtos cartograficosgiet@ agravado pela auséncia de um
processo sistematico de fiscalizacdo dos mesmoEQGBAMARGO, 1994).
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Segundo Galo e Camargo (1994), a analise da egatldduma carta é baseada na
analise estatistica das discrepancias entre aslextamtas observadas na carta e as

coordenadas de referéncia, calculada para cada ipoot:
— T
em queX; sdo os valores calculadosXé sdo os valores de referéncia.

A média e o desvio padrdo das diferencas amostiaisalculados por:

K:EZAXi 12)
Ni=
e
2 1 : Av )2
S, :n—lz(Axi -AX)? . (2.15)
4=

No teste de tendéncia, sdo avaliadas as seguiptiasdes:
H,: AX =0, contra 2.16)
H,: AX 0. (2.17)

Para este teste, deve-se calcular a estatisticstrahoe verificar se o valor encontra-se

no intervalo de aceitacdo ou rejeicdo da hipotate n

O valor det amostral é calculado por:

AX
t,=—n | (2.18)
SAX
e o intervalo de confianga por:
‘tx‘<t (n-Lal2) - 2:(9)
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Segundo Galo e Camargo (1994), se a estatisticataattceestiver fora do intervalo de

confianca, rejeita-se a hipotese nula, ou sejare do pode ser considerada como
livre de tendéncias significativas na coordenadtatia, para um determinado nivel de
confianca. Os autores ainda reiteram que a exist@ectendéncias em alguma direcao
indica a ocorréncia de algum problema (cujas capgdem ser as mais variadas), mas
uma vez conhecida, o seu efeito pode ser minimipatlbsubtracdo de seu valor a cada

coordenada "lida" na carta.
2.4.4 Analise de Precisao

Para verificar a precisdo, a andlise é realizadapacando-se o desvio padrao das
discrepancias com o desvio padrao esperado pdasse aesejada. O teste de hipbtese

é formulado da seguinte forma (Equactes 2.20 §:2.21
H,:S: =0} , contra (2.20)
H,:S: >0 (2.21)
em que,o, é o desvio padréo esperado para a classe de sgeres

Considerando que o erro padrdo é fixado ndo para coordenada, mas para a

resultante, considera-se para os tgs@simétricos (Equacao 2.22):

_EP

g
"2

(2.22)

Uma vez calculada a variancia esperada, pode-salaalo desvio padrdo esperado
(Equacéo 2.23):

2
SAX

Xy =(n=1)=¢
aX

(2.23)

e se verifica se o0 valor esta no intervalo de acad, como segue (Equacéao 2.24):.
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Xx SXooza) - (2.24)

Se a expressao anterior néo for obedecida, rejeitahipoteselyde que a carta atenda
a precisao pre-estabelecida. No caso da analigeitsemao sobre as componentes, mas

sobre as resultantes, a Equacéo (2.25) torna-sesmaples:
Sy =EP . (2.25)

2.4.5 Tamanho da Amostra para Avaliacdo de Produtos Cartgréaficos

Uma andlise segura depende do niamero de ponteera ssados. Assim, ndo se pode
ter um namero de pontos para 0s quais ndo se fiotaraque a andlise € segura ou ter
um numero excessivo de pontos em que se tem uriseasggura € um custo inviavel.
(NOGUEIRA JR., 2003).

Para Merchant (1982), a exatiddo de um mapa entaeg@nde (1:20.000 e maiores)
deve ser testada com um numero minimo de 20 pdretwsdefinidos no mapa e no
terreno (pontos homologos), por exemplo: intersec@ie ruas ou limites de

propriedades.

O tamanho de uma amostra se refere a quantidadeidades do universo que séo
pesquisadas ou analisadas. E sabido que a selagdambstras deve ser realizada
mediante um processo aleatorio, a fim de que sej@ada uma possivel
tendenciosidade. Ao determinar o tamanho da am@stelucdo dos custos e do tempo
empregado, bem como o aumento da confiabilidade ddm®s, sdo algumas das
vantagens alcancadas (NOGUEIRA JR., 2003).

2.5 Avaliacdo da Acuracia da Classificacéo

Um parametro muito utilizado e eficiente para gifi@atr a acurécia de classificagdo de
cobertura do solo é o inditappa que é obtido mediante a ado¢do de uma referéncia
para comparacdo com as classificacdes e/ou mapemmeioduzidos. Neste caso, a

analise da acuracia dos mapeamentos é obtida std@véma matriz de confusdo ou
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matriz de erro, sendo posteriormente calculado dicénKappa de concordancia

(COHEN, 1960).

A estatisticaKappa € uma medida de concordancia usada em escalamaisymue
fornece uma idéia do quanto as observacles reafasam daquelas esperadas, fruto

do acaso, indicando, assim, quao legitimas sauerpietacoes.
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CAPITULO 3

AREA DE ESTUDO

A area de estudo localiza-se no municipio de Ubdiga— MG. O municipio esta

situado no oeste do estado de Minas Gerais, nagewgrafica denominada Triangulo

Mineiro. Possui uma area de 4.116%kené limitrofe aos municipios de: Tupaciguara,
Araguari, Indianopolis, Uberaba, Verissimo, Pratlante Alegre de Minas. A sede

municipal estda a 550 km da capital Belo Horizonteteen como coordenadas

geograficas: 18° 55 07” S e 48° 16’ 38" O (IBGB0Z). A Figura 3.1 ilustra a posicao

geografica do municipio no pais.

Figura 3.1 - Area de estudo.
Fonte: MTE (2009).

A cidade de Uberlandia apresenta uma verticalizagicentrada nos bairros centrais,
como pode ser observado nas Figuras 3.2 e 3.3a\d#r estudo esta contida nessa area
mais verticalizada, abrangendo os bairros Centrdéuedinho, e parte dos bairros
Tabajaras, Martins e Osvaldo Rezende (Figuras 3.4).
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Figura 3.2 - Vis&o Panoramica da Area de Estudo.
Fonte: Prefeitura Municipal de Uberlandia (2007).

Figura 3.3 - Vis&o Panoramica da Area de Estudo.
Fonte: Prefeitura Municipal de Uberlandia (2007).
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Figura 3.4 - Delimitacdo da area de estudo.
Fonte: PMU/SEPLAMA (2007).

Na Figura 3.5 é possivel visualizar o recorte dagiem IKONOS utilizada como area
de estudo para o desenvolvimento de todos os @oentos envolvidos neste

trabalho.

Figura 3.5 - Area de estudo retratada para umagmadgONOS.
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A Figura 3.6 ilustra o recorte com zoom da Figymesentada anteriormente.

Figura 3.6 - Recorte da area de estudo.

Segundo estimativa do IBGE (Instituto Brasileiro @eografia e Estatistica), a
populacao de Uberlandia em 2007 era de 608.36%méds (IBGE, 2007).

Segundo a classificagdo de Kdppen, o clima da gegido tipo Aw, isto é, tropical
guente umido com inverno frio e seco, caracterizaatcclima de cerrado, com inverno
seco e chuvas de verao intensas. A pluviosidada &ada em torno de 1.500 mm, e a
temperatura média é de 22 °C (ROSA et al., 1991).

O municipio situa-se no dominio dos Planaltos ep@haa Bacia Sedimentar do Parana
e se insere na subunidade do Planalto Meridion8latéa do Parand, caracterizando-se
por apresentar relevo tabular, levemente onduladm altitude inferior a 1.000 m
(CARRIJO; BACCARO, 2000).

Segundo Brito e Prudente (2005), o municipio derldhdia esta inserido no bioma

Cerrado, apresentando como principais tipos figiwoés: vereda, campo limpo, campo
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sujo, cerrado, cerraddo, mata de varzea, mataigalerciliar e mata mesofitica. A
hidrografia da regido inclui o rio Paranaiba, temwdmo afluentes os rios Araguari e
Tijuco. As fontes de abastecimento de agua par@ade sdo provenientes do rio

Uberabinha, afluente do rio Araguari.

A forma de ocupacdo do centro de Uberlandia aptasenbem diversificada, com
areas verdes, construcdes baixas e assobradadifisie®residenciais e comerciais. Os
materiais de cobertura do solo urbano encontradd@en sao diversificados e podem
ser categorizados, de modo geral, em: vegetac@oearle rasteira, solo exposto claro e
escuro, telha de ceramica clara, telha de ceréesimara, coberturas metalicas, concreto
claro, telha de cimento amianto claro, concretoiaiédcuro, telha de cimento amianto

meédio/escuro, piscina e asfalto.
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CAPITULO 4

MATERIAL E METODOS

41 Material

Foram utilizados os seguintes dados e programas:

1) Quatro cenas IKONOS II; uma pancromética com 1 @emesolucéo espacial e
quatro multiespectrais com 4,0 m de resolucdo edp@zul, verde, vermelho e
infravermelho proximo). As imagens foram obtidas 2mde junho de 2008,
com resolucédo radiométrica de 11 bits, tendo subpigidas com angulo de

incidéncia de 8,2°.

2) Dados laser: MDS e MDT obtidos a partir do levargata aéreo realizado pela
empresa Esteio Engenharia e Aerolevantamentos ®803/2004). O
aerolevantamento foi realizado com o aparelho ALPBR5 da fabricante
canadense Optech Inc., cuja precisao altimétriba @15 m (dados brutos). Um
Modelo Digital de Alturas (MDA) foi gerado a partla subtracéo entre o MDS
e o MDT.

3) Base vetorial: um arquivo em formato shape, comtenthalha viaria da area de

estudo, cedido pela Prefeitura Municipal de Ubeligr MG.

4) TerraSolid — programa para 0s processamentos diss daser (geracao dos

modelos).
5) PCI Geomatica — programa para a ortorretificacus&o das imagens.

6) SPT Gegmentation Parameter Turfier programa para determinacdo dos
parametros 6timos de segmentacéo.

7) WEKA - programa para mineracao dos dados (seleg8atlibutos e geracao

da arvore de deciséo pelo algoritmo J48).
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8) DEFINIENS 7.0 - programa para analise de imageiesi@da a objeto.

9) Plugin TERRAPIXEL — programa para refinamento dgnsentacdo baseado em

classificacao.

10) MINITAB — programa para amostragem aleatoria detob, utilizado na etapa
de validacao das classificagdes.

11) TERRAVIEW - Para validacéo das classificacoes.
12) GPS Hipper — Dados de campo.

4.2  Desenvolvimento Metodoldgico

Na Figura 4.1, estdo representadas todas as etag®is) como 0s procedimentos
metodoldgicos usados em cada uma delas.
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Figura 4.1 - Diagrama dos procedimentos metodobdgitilizados.

4.3

Pré-Processamento dos Dados Opticos

4.3.1 Fus&o de Imagens Opticas

Visando melhorar a resolucéo espacial da imagemregou-se uma das técnicas mais
comumente utilizadas em processamento digital dgém. A técnica de fusdo permite
integrar a melhor resolucdo espacial da banda pawética com a diversidade de

informacéo espectral das demais bandas, produzine® imagem colorida com a
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resolucdo espacial da pancromatica e, ao mesmootepnpservando a riqueza do

contetdo multiespectral.

Como a finalidade deste trabalho € classificarstide cobertura do solo no ambiente
urbano, um produto final que reunisse resolucdoacasp alta e informacédo
multiespectral facilitaria a identificacao e a utigho dos alvos urbanos. Desta forma, o

procedimento de fuséo foi aplicado as imagens IKSNIO

Avaliou-se o desempenho de algumas técnicas de {Ul4&, Principais Componentes,
Pansharpening) sobre a mesma imagem IKONOS utlizagste trabalho. Essa
avaliacdo apontou que a técnica de fusdo IHS (memostragem por convolucao
cubica) aplicada as quatro bandas multiespectraidupiu os melhores resultados.
Assim, o método de fusdo utilizado neste trabadio 1HS.

4.3.2 Geragao da Imagem Ortorretificada

Para dar continuidade ao processo de correcdo ¢emenélas imagens, foi

imprescindivel a obtencdo de pontos de controle @onaior precisdo possivel. Desta
forma, coletaram-se pontos com GPS em modo estafido, disseminados por toda a
area de estudo. O roteiro do trabalho de campolaxaizacdo dos pontos foram

previamente planejados, de forma a garantir a saalistribuicdo (Figura 4.2)

(b)
Figura 4.2 - Coleta dos pontos GPS.
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A obtencédo de pontos GPS foi de fundamental impoida pois possibilitou que o
trabalho passasse por todos os processos de eodiotjualidade (validacdes), de

forma a atender os padrdes de rigor cartografico.

Foram coletados em campo 55 pontos, 0s quais apaese precisdo horizontal e

vertical melhor que 0,030m e 0,021m, respectivameds pontos foram processados
na projecdo UTM (zona 22S), Datum WGS 84, utilizapdtacdbes MGUB e UBER da

RBMC (Rede Brasileira de Monitoramento Continuo).

Apos a coleta e processamento dos dados de cargmut@u-se a correcao geoméetrica
da imagem (ortorretificacdo absoluta) a partir dagos de efemérides e atitude do
sistema sensor (disponiveis nos metadados da imadados de elevagcdo derivados do

laser obtido por aerolevantamento e pontos GP $aclule em campo.

A Figura 4.3 ilustra a espacializacao dos 25 pod&sontrolet{e point9 utilizados na
ortorretificacdo da cena. Procurou-se coletar urm@mguantidade de pontos no centro
da imagem, a qual é a area de interesse no tratwddjedivando obter um melhor ajuste

geomeétrico nessa regido.
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Figura 4.3 - Distribuicdo dos pontos de controlénmagem.

Antes da realizacdo da ortorretificacdo, foi nemeéssum processamento para se
conseguir associar os valores de elevacao ortaraétdas pontos coletados. Para que as
altitudes elipsoidais ou geométricas (h) (referidas elipséide), oriundas de
levantamentos com GPS, possam ser utilizadas eredgimentos de ortorretificacéo, é
necessario que elas sejam convertidas em altitt@ésmétricas" (H), referidas ao
geodide ou nivel médio dos mares. Para isso, preeismnhecer a altura ou ondulagéo
geoidal (N), ou seja, a separacao entre as duasfwigs de referéncia, o gedide e 0
elipséide (ARANA, 2000).

As coordenadas obtidas pelo pés-processamentoadios die campo foram exportadas
para um aplicativo do IBGE, denominado MAPGEO, qusa as coordenadas

planimétricas para obter o valor da ondulagdo @toimbs pontos levantados. A
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obtencado dos valores das altitudes ortométricasreptesentada de forma esquemaética
na Figura 4.4.

GEOQIDE

"ELIPSOIDE

H=h-N

Figura 4.4 - Representacédo do gedide e elipsbidea altitude ortométrica, é a altitude
elipsoidal,d é a ondulag&o geoidal.
Fonte: Arana (2000).

Verificada a compatibilidade dos referenciais, 6xpno procedimento foi a realizagdo
da correcdo geométrica da imagem a partir do Moeetwional Racional, DTM e dos
pontos de apoio GPS.

Para gerar a ortoimagem, foi utilizado o interpotakiilinear para a reamostragem da
imagem original. A ortoimagem de saida foi referetd@ na projecdo UTM e Datum
WGS84.

O resultado final da geracdo da ortoimagem é unzgem corrigida das distorcdes

devido ao relevo, inclinagcdo no momento de tomadeetha, entre outros.

4.3.3 Validagao da Ortorretificagao

Para a etapa de validacdo da ortorretificacdosdéemnecessaria uma pré-selecdo dos
GCPs na imagem, totalizando 30 pontos, localizadosegides notaveis, de forma que
estivessem bem distribuidos por toda a cena. D&$sgmntos, cabe mencionar que

nenhum foi utilizado na etapa da ortorretificac@bjetivando nao inserir erro de
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tendéncia na validagéo. A Figura 4.5 ilustra a @spaacdo dos pontos utilizados na
validacdo da ortorretificacéo.

Figura 4.5 - Distribuicdo dos pontos GPS utilizadavalidagéo.

Com base na metodologia proposta por Galo e Camd@@), os procedimentos
adotados para a analise de tendéncia e precisadalmagem gerada foi realizada a
partir das seguintes etapas:

» calculo das discrepancias entre os valores daslenadas X e Y observadas na
ortoimagem e as coordenadas de referéncia (GPS);

e calculo da média (Equacdo 2.14) e desvio padracua@p 2.15) das
discrepancias amostrais;
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e calculo da estatistica amostral t (Equacdo 2.18espectivo intervalo de

confianca (Equacéo 2.19);

e calculo do desvio padréo esperado (Equacdo 2.2Bjeevalo de aceitacao
(Equacéo 2.24).

4.4  Pré-Processamento dos Dados de Varredura a Laser

Nesta secdo é descrita a metodologia executada T@MAS (2010) para o
processamento dos dados laser aerotransportade.dadios foram posteriormente

validados para garantir a acuracia das classifesaco
4.4.1 Geracao dos Modelos MDS, MDT e MDA

Os dados LIDAR foram recebidos em formato ASCII caonformacfes das

coordenadas X, Y, Z e intensidade do MDS e do MBpasadamente. Os arquivos
ASCIlI que compdéem o MDS, agrupam todos os ponteantados, sejam eles no
terreno ou acima do terreno. Os arquivos do MDTepeem na sua totalidade ao MDS

e sdo extraidos a partir do modelo de superficie.

Optou-se por realizar uma nova classificacdo do Mf#m de se obter o MDT, por
nao se conhecer os procedimentos adotados no deeloido. Dessa forma, utilizou-se
0 programa TerraScan (TerraSolid, Finlandia) norbd&tation para localizar os pontos
no terreno (MDT).

O TerraScan recebe a nuvem de pontos 3D irreguemespacada, e através do
classificador de Terreno, chamado de ‘densificamtogressivo de TIN’ por Axelsson
(1999, 2000), obtém-se os pontos localizados nearSaje nua do terreno. O algoritmo

classifica pontos no terreno através da constriteéaiiva de uma TIN.

O algoritmo comeca através da selecdo do parant@tnanho maximo de edificacao’.
Se o tamanho maximo de edificacdo for 60 m, o ajic assume que qualquer area de
60 x 60 m tera pelo menos um ponto no terreno t@xipontos em torno de diferentes
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partes da area) e que o ponto mais baixo pertentrano. Foi utilizado neste trabalho

o0 tamanho maximo de 85 m.

O algoritmo constréi uma rede TIN inicial a panios pontos selecionados como
‘menor elevagdo’. As faces dos triangulos da TIii#h estdo na sua maioria abaixo do
terreno com apenas os vertices tocando o terrenatirfg, entdo comeca a mover a TIN
para cima através da adicao iterativa de novosopald nuvem de pontos a rede. Cada

ponto adicionado faz com que a TIN se aproxime @aiterreno.

Os parametros de iteracdo determinam quao proximpanto precisa estar da face do
tridngulo para ser aceito como ponto no terrenereasrescido a TIN. O angulo de
iteracdo é o angulo maximo entre um ponto, suae@@oj na face do tridngulo e o
vértice do triangulo mais proximo. O parametro dgamcia de iteracdo garante que a
iteracdo ndo salte de forma abrupta quando ogytriés forem grandes. Isto faz com
que pequenas edificagbes ndo sejam incluidas nelmodl Figura 4.6 dada abaixo

ilustra o processo.

o)
i
&

4

Figura 4.6 - Parametros de ajuste para classificdge®ontos.
Fonte: TerraSolid (2010).

Quanto menor o angulo de iteracdo, menos sensiaaritmo serd para detectar
mudancgas na nuvem de pontos (pequenas ondulacOdserneno ou pontos em
vegetacBes baixas). Segundo a TerraSolid (201Gcémendavel usar um angulo
pequeno (préximo de 4.0) em areas planas e umamggande (proximo de 10.0) em
areas montanhosas. A Figura 4.7 mostra a intedacerograma para insercdo dos

parametros.
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Figura 4.7 - Interface do programarraScanTerraSolid.
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E possivel corrigir erros onde a classificacdo matxa nio apresentou bons resultados
através da opcao ‘adicionar ponto ao terreno'. iirgdo resultado da classificacdo dos
pontos, foram gerados dois arquivos no formato Tédntendo um arquivo para o
MDS, e outro para o MDT. Os arquivos TXT foram imtpdos no programa ArcGis
(ESRI) para geracao de superficies. Adotou-se ghmento utilizado por Patenaude et.
al., em que uma grade triangular TIN é criada lesea triangulacdo de Delaunay e
em seguida, a TIN é convertida em grade regulategfa Finalmente, obteve-se o MDT
e MDS da érea.

Por meio do Spatial Analyst e 3D Analyst no Arc@iistuou-se subtracéo algébrica dos
modelos (MDS — MDT) e obteve-se o Modelo DigitalAdeira (MDA).



4.4.2 Validagao dos Modelos MDT e MDS

Do mesmo modo que os dados Opticos, conforme apeekena Secao 4.3.3, realizou-
se o controle de qualidade dos modelos oriundosladss de varredura a laser.

A quantidade minima de pontos de verificacdo, pacalculo doRMSE € de vinte e
oito pontos. Destes, vinte pontos devem estarif@amds na porcao central, ou interior,
e oito pontos nas bordas do MDE (USGS, 1998).

Dessa forma, procurou-se utilizar na validacdo doTMe MDS, todos os pontos
coletados em campo que estavam dentro da &rededesse. Dentre os 55 pontos, 42
estavam dentro da area de estudo, os quais forradas para a validacdo. As Figuras
4.8 e 4.9 ilustram os pontos utilizados para adegho do MDS e MDT,

respectivamente.

Figura 4.8 - Pontos utilizados na valida¢éo do MDS.
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Figura 4.9 - Pontos utilizados na validagdo do MDT.

Com base na metodologia proposta por Galo e Camd@@4), os procedimentos
adotados para a andlise de tendéncia e precisdDEMs gerados a partir dos dados
laser aerotransportado foram realizados.

4.5 Estimativa dos Parametros Otimos de Segmentacéo péigoritmos
Genéticos

Para estimar os parametros 6timos de segmentag@izousse o aplicativo
Segmentation Parameters Tung@PT) () para estimar os melhores parametros de
segmentacéo no programa DEFINIENS. O SPT foi dedeido pelo Departamento de
Engenharia Elétrica da Pontificia Universidade @@dlo Rio de Janeiro (PUC-RJ) e
opera em ambiente MATLAB.

O SPT usa um algoritmo genético (AG) para iderstifiwalores 6timos para 0s
parametros de segmentacdo (peso de bandas, fatscale, cor, forma, compacidade,
suavidade) dentro de um espac¢o de busca. O valersatisfatorio é estabelecido por
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uma funcdo objetivo, que mede o nivel de concoidamentre o resultado da

segmentacdo e um conjunto de amostras de referéncia

O AG no ambiente SPT consiste em um algoritmo dwizdc¢ao por busca paralela,
dirigida por uma funcédo objetivo que pode ser dediniviemente (DAVIS, 1990).
Neste caso particular, a solugdo 6tima sdo osesldos parametros de segmentacao,
para os quais uma funcdo de disparidade — que mede bem a segmentacao

resultante corresponde as referéncias fornecidasupeario — atinge seu minimo.

Segundo Feitosa et al. (2009), a funcédo objetivwo f(mcédo de disparidade) de um
individuo indica quéo boa estd a segmentacdo dgeimale entrada em comparagao
com a segmentacdo de referéncia. Em termos matesidtilado um conjunto de

segmentos de referéncauma funcao de disparidafiee um vetor de parametrs o

objetivo do AG é encontrd®siim,, definido por (Equacéo 4.1):
Pont :argp(min[F(S, P)]) . (4.1)

No SPT duas funcdes de disparidade estdo implementad&eference Bounded
Segments Booster RBSBe alarger Segments BoosterLSB No desenvolvimento
deste trabalho, utilizou-seL&B

A funcdoLSBfavorece resultados que correspondem as referéommso minimo de
segmentos e é definida conforme segue. Siaja conjunto de pixels pertencenteiao
-ésimosegmento d& SO(P)o conjunto de segmentos produzidos pela segmentaca
gue contenham pixels & e SO(P)io subconjunto d8SO(P) cujos membros possuem

pelo menos 50% de seus pixels 8nDefinem-se ainda:
* 0 numero de pixels e®O(P)ique ndo pertencemSacomofpi (falso positivo);

e 0 numero de pixels e®O(P)ique também pertencentSacomovpi (verdadeiro

positivo);

* 0 numero de pixels efi que nao pertencemS0O(P)icomofni (falso negativo);
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* 0 numero de pixels na fronteira 8®(P)icontidos emSi) — ou fronteira interna

das referéncias — coni, e
e 0 numero d&SO(P)ivazios comdNS

A func@oLSBé, assim, dada por (Equacao 4.2):

F(s,p):% NS+ Y fp+fn+b 4.2)

somzo  #(S)

Seu comportamento é ilustrado pela Figura 4.10.réggdes cujos contornos sao
tracejados identificam os segmentos 8®(P)i Ja as de contorno sélido representam

segmentos er8..

Os termosfpi e fni favorecem solugdes que sejam, estritamente, sjbtos das
referéncias, implicando que as segmentacdes denaialiagdo sejam constituidas de
inlmeros pequenos segmentos (tendendo a um unied).pd termo “bi” funciona
justamente como um contrapeso a tal efeito, pagneatos maiores possuem uma
razdo perimetro/area menor e, portanto, solu¢cdeoscontenham séo favorecidas no
gue diz respeito a esta entidade. Quando toddSQfP)i sdo vazios, tem-sHS=n.

Nesses casos, fazB€5,P)=1

falso positivo

falsos negativos

[

werdadeito
positivo

fronteiras internas
das referéncias

Figura 4.10 - Representacao gréafica das entidagesampdem a funcéo objetii&SB
Fonte: Feitosa et al. (2009).
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4.6 Mineracao de Dados

4.6.1 Geracao dos Niveis de Segmentacdo para Classificagda Cobertura do

Solo Urbano

O sistemaDefiniens Developer7.0 foi utilizado para a definicho dos objetos
(segmentos) na imagem e para 0 posterior procettmn classificagdo. Porém, foi
necessaria a definicdo das classes de intereses datrealizacdo da segmentacao
propriamente dita. O nimero de classes bem conahages de interpretacdo foram

definidos de acordo com os resultados apresengadinho (2005).

A definicdo das classes de interpretacéo foi radéizcom base na interpretacdo visual
da imagem IKONOS fusionada, procurando identifasprincipais materiais utilizados
nas vias pavimentadas, nas coberturas das corssreciéambém os principais tipos de

cobertura de fei¢cbes naturais, como vegetacamesgpbsto, por exemplo.

A caracterizagao das classes foi auxiliada pelaoedgdo de chaves de interpretagéo.
Nestas chaves, foram analisados os elementos elpretacao: cor, tamanho, forma,
localizac&o e textura dos objetos segmentados (HNZIRNO, 2002). No Quadro 4.1,

sao apresentadas as classes selecionadas e esspeativas chaves de interpretacao.
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Classe

Vegetacgao
Arbdrea

Vegetacgao

Rasteira

Telha
Ceramica
Clara

Telha
Ceramica
Escura

Concreto ou

Telha de
Cimento
Amianto
Claro

Amostra

Cor na Localizacdo/ Forma, Tamanho e
Composicao Contexto Textura
RGB-3,2,1

Verde Localiza-se Textura rugosa, com

(variando  do| dentro variagdo no tamanho

verde médio até de quadras, mas| dos elementos texturais,

verde escuro). | suas copas dependendo do tipo de
cobrem arvore.
algumas ruas
parcial ou
totalmente.

Variacbes Localiza-se Textura pouco rugosa

diversas de dentro (areas de capim) a lisa

verde. de quadras. (grama cuidada).

Variacbes Localiza-se Tamanhos variaveis,

de laranja. dentro del porém com forma
guadras. preferencialmente

retangular.

Variagbes Localiza-se Tamanhos variaveis,

de marrom dentro porém com forma

escuro. de quadras. preferencialmente
retangular.

Branca. Ocorre em Tamanhos variaveis,
coberturas de porém com forma
edificacoes, preferencialmente
portanto dentrg retangular.
das quadras.

Quadro 4.1 — Classes de cobertura do solo urbdec@sadas para o estudo. (Continua)
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Concreto

ou Telha de|
Cimento
Amianto
Escuro

Classe

Cobertura
Metalica

Sombra

Solo
Exposto

Piscina

Asfalto

B

G, T

Amostra

predominancia
do azul claro.

ou industriais.

Cinza Ocorre como| Tamanhos variaveis,
escuro. cobertura dg porém com forma
edificacdes. preferencialmente
Localiza-se dentro | retangular.
das quadras.
Cor na Localizacdo/ Forma, Tamanho e
Composi¢ao Contexto Textura
RGB-3,2,1
VariacOes de Dentro das quadrasTextura lisa, forma
azul, com em area comerciaisretangular e tamanho

variavel.

Escura,
tendendo 3
preto.

Vizinha a
edificagles, arvore
e pontes.

Textura lisa, forma e
stamanhos variaveis.

Varia de laranja| Esta localizadg Forma, textura e
claro até| dentro de quadrastamanhos variados.
marrom. em novos

loteamentos ou em

terrenos

inutilizados.

Cian. Dentro das quadras;Tamanho variavel,
vizinhas a prédios etextura lisa e forma
casas. predominantemente

retangular.

Cinza Ocorre em ruas Forma retangular

Escuro. pavimentadas e em quase guadrada
estacionamentos | (estacionamentos) e

retangular  alongada
(ruas).

Quadro 4.1 (Concluséao)
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Apés a definicAo das classes e chaves de integfmgtgprocedeu-se a etapa de
segmentacdo multirresolucdo através de um algordheptado de crescimento de
regides. Os parametros da segmentacaDefmiens sao fator de escala, cor e forma,

bem como compacidade e suavidade, conforme deseri&®ecao 2.2.3.

Dois niveis de segmentacdo foram criados: i) uralrsiwperior ou “grosseiro” (nivel 2),
construido a partir da importacdo de layer de arruamentos e quadras em formato
shape, e ii) um nivel fino (nivel 1), contendo segtnos de menor tamanho, de forma a
delimitar as classes de interesse para a claggificde cobertura do solo urbano, tais
como telha ceramica (clara e escura), cobertureodereto/telha de cimento amianto

(clara e escura), asfalto, piscinas etc.

O nivel superior de segmentacdo nao foi classibicad entanto, a sua inser¢cdo no
sistema se justifica pelo fato de que ele influemdiavoravelmente a delineacdo de
alvos durante o processo de segmentacdo no nivel ém vista do recurso de

segmentacdo multirresolucao disponivel no Definiens

Os parametros adotados para a execucdo da segawentac nivel fino foram
determinados na etapa anterior pelo programa SRta@S4.5). O resultado da
segmentacao passou por uma inspecao visual, aefipe derificar a coeréncia entre 0s

objetos gerados e 0s objetos desejados.

Enfim, para as etapas de mineracdo de dados dficks® orientada a objeto, foram
utilizados apenas os segmentos delimitados no hj\yetlo fato de esse nivel possuir os
segmentos (contorno) das feicdes de interesseeqabnejava detectar neste trabalho.

Sobre este nivel foram colhidas amostras paradadse de interesse.

Apoés a coleta das amostras, foi realizada a exgwtam formato CSV de todos os
atributos disponiveis no programa Definiens pam@acam dos objetos segmentados

selecionados como amostra.
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Visando mensurar a acuracia da classificacdo ceenea utilizacdo dos dados laser,
entdo, realizaram-se duas exportacoes dos segmeéelicstados, uma contendo os

atributos laser e outro sem conter os atributes las
4.6.2 Construgéo do Banco de Dados para a Plataforma deifNeragdo WEKA

Na sequUéncia, efetuou-se uma limpeza dos dadosadpsvos em formato CSV
exportados na etapa anterior, deixando-os na fag@atadequada para o inicio dos

processamentos de mineracgao.

O sistema Definiengossui centenas de atributos disponiveis para ericks das

classes, além da possibilidade de geracdo de unerolimdeterminado de atributos
customizados pelo usuario (NOVACK, 2009). Diantess#de grande quantidade de
atributos disponiveis ao usuario, torna-se umdaadéicil determinar quais sdo 0s

melhores para a extracdo dos alvos de interesse.

Nesse sentido, a técnica de mineracdo de dadaegilfipada com o intuito de indicar,
entre os atributos disponiveis, aqueles mais adiegupara a descricdo das classes de
cobertura do solo de forma automatica e, portasdn) interferéncia da subjetividade

por parte do usuario na sua escolha e na defidigeoespectivos limiares.

Utilizou-se para a etapa de mineracdo dos daddgooteno C4.5, o qual se encontra
implementado no programa WEKA como J48. A Figurbl4lustra um exemplo de

arvore de deciséo construida pelo algoritmo J48.
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Figura 4.11 - Exemplo de arvore de decisdo comstredm o algoritmo J48.
Fonte: Silv(®).

Os valores que figuram ao lado de cada rétuloalaad da arvore de decisdo indicam o
namero de instancias do treinamento, cujos atribu@o-categoricos levam aquela
folha. Quando um segundo valor aparece ao ladoindica que o rétulo desta instancia
difere do rotulo da folha, ou seja, classificagdooireta. Por exemplo: IRR (16.0/4.0)
indica que os atributos ndo-categoricos de 16nos&a levam a esta folha, e que 4 deles
possuem rotulos diferentes de IRR, ou seja, den&@rncias classificadas 4 estdo
incorretas (SILVA, 2006).

No primeiro estagio, um atributo € selecionado phvidir os dados dentro de um
intervalo apropriado. Ele separa o conjunto deném@iento em subconjuntos, de acordo
com os valores dos atributos. Tais subconjuntosgéaectados a estes n0s como ramos
em uma arvore. O processo € recursivamente reppad® cada ramo, usando as
instancias que alcancam este ramo. Quando algum passuir apenas instancias de
uma unica classe, este se torna uma folha. Basitamem uma arvore de deciséo,
todos 0s nés correspondem a um atributo ndo categ@ toda conexado significa um
intervalo possivel de um determinado atributo. Uatlaa em uma arvore significa um
valor categorico esperado para todas as instadessitas pelo caminho entre a raiz e a
folha.

67



Quinlan (1993), criador do algoritmo C4.5, afirmeeg algoritmo da arvore de decisdo

€ baseado em trés suposi¢cOes basicas. Dado unmtmohjde amostras de treinamento,

e suas correspondentes clas€esQy,... Cy}, existem trés possibilidades, como segue:

T contém uma ou mais amostras, todas pertencentes @nica classg;. Neste
caso, a arvore de decisdo para composta por uma folha identificando a classe
Cj;

T ndo contém amostras. Mais informacdes sdo ne@sg@ra inferir a classe
para elementos e O algoritmo pode usar a grande maioria das Gagse

exemplo;

T contém amostras de diferentes classes. Neste @wadgetivo € refinal em
subconjuntos de amostras que sdo colecdes de uice alasse. Um teste é
escolhido, baseado em um Udnico atributo que temoummais resultados
exclusivos.T € particionado em subconjuntds,T»,...,Ty, €m queT; contém
todas as amostras dieque possuem resulta@® no teste escolhido. A arvore de
decisdo pard consiste em um noé-deciséo identificando o testen éamo para
cada resultado possivel. O mesmo esquema € aplieadisivamente para cada
subconjunto de treinamento, de modo queésimoramo leva a arvore de

decisdo construida a partir do subconjuitde treinamento.

De acordo com Witten e Frank (2002), caso se tevagsa medida do grau de pureza de

cada no, poder-se-ia escolher o atributo que produms-filnos mais puros. Baseado

na teoria da informacdo, a medida de entropia desena um papel central como

medida de informacé&o, escolha e incerteza (SHANNZDD1). A entropiaH, com

duas possibilidades com probabilidagesg=1-p, é calculada como:

H(p,q) =-(plog p+qlogq) (4.3)

Estendendo esta equacao para mais do que duadipdaoes, tem-se:

H(py, P;.-..,Py) == Pilog p, — p,l0g p,...—py log py (4.4)
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Dada esta medida, pode-se calcular o entdo chawsdcinformacao iGfo) para os
atributos selecionados, convertendo as ocorréraaas classes em um conjunto de
probabilidades:
. v, V v N
info=([vy,V,,...v, ) =H| =,—2,..,-% |, emque D=)v,. (4.5)
D D D i=1
O valor chamadganhomede a vantagem de usar certo atributo ao invésitie. Ele é
calculado pelanfo contido em todos os elementos por classe de amnmsnos onfo
para o numero de instancias que se propagam aamadanferior.

Supondo-se, por exemplo, a existéncia de doisuadbchamadomédia do pixele
area, e classes chamadfhsresta corte rasoe estrada com 4 amostras paflmrestg 2
amostras para@orte rasoe 3 amostras parastrada Gerando um corte (poda) no
atributomédia do pixelas amostras de treinamento serdo divididas aoefonostra a
Figura 4.12a, e um corte no atribiiicea gera uma divisdo indicada na Figura 4.12b.

Para achar ganhopara ambos os cortes, devem ser calculados skewesiafo:

ganhdqmédiado pixel) =in fo([ 4,2,3]) —in fo([ 32,0],[103]), (4.6)

ganhdarea) =([ 4,23]) —in fo([ 4,0,3],[0,20]) . 4.7)

O valorinfo para mais de um intervalo de valores € calculoccsegue:

N_l . .
in 10([ Py, Pol ol Pt PN = Y 2P b (p ). (48)

=1 Z:'\Izl Pj
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média do pixel > 70
y

n

n

floresta floresta floresta corte raso
floresta estrada floresta corte raso
floresta estrada floresta
corte raso estrada floresta
corte raso estrada
estrada
estrada
(a) (b)

Figura 4.12 - a) O atributmédia do pixesubmetido a corteo valor 70, e b) o atributirea

submetido a corteo valor 50.

Portanto, o valor resultante payanho (média do pixe#:

in fo([ 4,32]) :—glog(4/9) —élog(2/9) —glog(3/9) =15305

in fo([ 3,2,0]) :—glog(3/5) —élog(Z/S) =0,97095
. 1 3
in fo([10.3]) :—Zlog(1/4)—zlog(3/4) =0,81128

in fo([ 32,0], [103]) :gxo,97095+g><0,81128: 089999

ganhdmédiado pixel) =1,5305-0,89999=0,63051

E o valor resultante paganho (areakg:

in fo([4,03]) :—%‘|og(4/7) —glog(3/7) =0,98523

in fo([ 0,20]) :—%log(z/z): 00

in fo([ 403],[0,20]) :gx 0,98523+§x 00 = 0,76629

ganhdqarea) =1,5305-0,76629=0,76421
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O atributoarea alcancou um maior valor dgnha Neste caso, ele seria escolhido para
criar um ramo na arvore de deciséo. Tal atributoddi melhor o espaco, uma vez que
ele isola uma das classes em uma unica falbadorte rasd remetendo a primeira

suposi¢ao basica de arvores de decisdo, como meadci@nteriormente.

A principal informacéo utilizada para executar esma arvore de decisdo ganhqg no
qual a amplitude e distribuicdo estatistica dosoreal dos atributos nédo sé&o
considerados. Somente 0s elementos classificadoscata ramo da arvore sao
importantes. Este fato confere ao algoritmo umapeddéncia dos padrées do dado e,
portanto, ele se torna mais flexivel para a clessifio. Enfim, é importante salientar
gue uma arvore muito grande pode levar a um ajestessivo aos dados de
treinamento @verfitting), enquanto que uma arvore pequena pode nao captribatos
importantes dos dados. O tamanho médio € prefanita, vez que a arvore resultante
neste caso nao subestima e tampouco superestimdadss, sendo facilmente

interpretada pelo usuario.

No final de todo o processo de mineracdo, o querse® uma rede semantica indicando
quais os melhores atributos e limiares para a aefafclassificacdo das classes de
interesse. Para fins de andlise comparativa nedtalho, duas redes foram geradas pelo
WEKA, uma contendo os dados laser, e a outra néim de se avaliar a significancia

dos dados laser na acuracia da classificacdo aetaad do solo urbano.

4.7  Classificacdo Orientada a Objeto

As duas redes geradas na etapa anterior (Sec&?) 4oBam importadas para o
Definiers, visando a sua reaplicacdo para a execucdo da tdeeclassificacdo de
imagens. Reproduziu-se na interface "Class Hieyareto Definiens a estrutura
hierarquica de nds, fornecida pela arvore de decedno classes abstratas e concretas.
A opcéo de limiar foi empregada no Definiens, eval®res numéricos fornecidos pela
plataforma WEKA foram inseridos como limites minimonéximo na interface "Insert

Expression” do Definiens.
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Realizaram-se trés classificacfes neste trabatimartdo como base a segmentacgéo
obtida no nivel 1 (Secéo 4.6.1). Na primeira defasutilizada a rede elaborada de
forma automatica na etapa de mineracdo de dadwsadnclusédo dos dados laser (rede
com os dados laser). Na segunda classificacagyaovez, realizou-se um refinamento
da rede anterior a partir da utilizagdo de atrisuwtiestomizados, inseridos manualmente
na rede e descritos por meio de funcdes de pecimérzzy E por fim, uma terceira
classificacéo foi efetuada de maneira idénticai@eira, porém excluindo-se os dados

laser (rede sem os dados laser).

4.8 Avaliacdo da Acuracia da Classificacdo

Para avaliar a acuracia da classificacéo, foizafila a técnica de avaliacdo a partir da

matriz de confuséo e o respectivo calculo do cuefie de concordanckappa

A matriz de confusdo serve para avaliar os errogegoltado final da classificacdo em
relacdo aos dados de referéncia, em outras palavnastriz de confusédo serve para
avaliar a qualidade da classificagdo (RENNO €t299).

Na avaliacdo da acuracia da classificacdo, feziggepamente uma analise visual do
resultado, comparando-o com a imagem. Como a ad@lucdo da imagem utilizada
permite o reconhecimento de grande parte dos abgEtanteresse, a percepcao visual
foi utilizada para uma avaliacdo dos resultadofodua qualitativa. Sequencialmente a
avaliacao visual, coletaram-se amostras para asedies classes, com fins a realizacao
da avaliacdo quantitativa, identificando-se em czakd a sua verdadeira classe, para

fins de utilizagdo como referéncia.

As amostras coletadas referem-se a poligonos geradoivel 1 da segmentacgéo (nivel
fino). Estes poligonos foram selecionados pelo narmg MINITAB, no qual foram
rotulados pelo seu atributo identificador. O métatko amostragem estratificada por
classe foi adotado, considerando-se o percentui@oopela razdo entre a area de cada
classe e a area total da imagem como parametrapiefinicdo do numero relativo de

amostras por classe.

12



As amostras foram entdo comparadas com o0s ressiltdds classificacdes. Na

sequéncia, foram computados os valores da exagltimal e do indiceKappa dos

objetos classificados. A seguir, estao listadastapas da avaliacdo da qualidade dos

resultados das classificacdes:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

elaboracdo de um conjunto amostral construido de&oestratificada,

tomando como unidade os poligonos do nivel 1 deeetacao;

interpretacdo visual das amostras, descartandossepatigonos que

apresentavam ambiguidade em suas classificacoes ;
elaboracdo da matriz de confuséo;

calculo do coeficient&appa e realizacdo do teste Z de significancia da

classificacéo, com intervalo de significancia de 5%
calculo da exatidao global;

realizacdo do teste de significancia, para detemnsa a diferenca entre os
Kappasdas classificacbes da imagem IKONOS Il (com e dados laser)
eram significativamente diferentes. Este teste realizado para um

intervalo de significancia de 5%.

4.9 Refinamento da Segmentacédo de Objetos com GeometRagular Baseado

em Classificacdo por Meio de Casamento de Modelos

Esta etapa do trabalho objetivou utilizar a metogial desenvolvida por Uba (2009)

para a redefinicdo das fronteiras de objetos coomgé&ia regular. Para facilitar o

entendimento, uma representacdo esquematica dasppis operacdes envolvidas é

ilustrada na Figura 4.13.
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Imagem
Ajustesda Casamentode
Supersegmentacdo Modelos
Poligonos \—l—}
Objetos
Resultantes

s

Avaliacao dos
Resultados

N/

Figura 4.13 - Fluxograma dos procedimentos deasfanto da segmentagéo pos-classificacao
por meio de casamento de hosgderoposto por Uba (2009).

A entrada € composta por uma ou mais imagens eonjurto de poligonos resultantes
de uma supersegmentacdo. Uma etapa de ajusteédoéaptitada sobre a entrada, com o
objetivo de facilitar o processo de casamento deetos.

Uma ou mais classes resultantes e que sejam dedséeda aplicacdo sao selecionadas,
e nos poligonos a elas associados realizam-seseacdps de casamento de modelos. A
Figura 4.14 dada abaixo ilustra as etapas envavita processo de casamento de
modelos.

Escolhada classe
Transfarmagdo
de interesse
Geométnica

|Rotagso + Translag o)

Aprosamagio iterativa

Calcula da dngula
principal

Selegio de um
poligons da classe

Sim média

Salwgdo micaal

Apraximag o pela

Modificagdoda | Mo
farma

Transformagio
Geamitrics Inverss
[Ratagso + TrandlagSo)

Plais
poligonos?

Figura 4.14 - Etapas envolvidas no processo dereata de modelos.
Fonte: Uba, 2009.
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Dado um poligono irreguld?, deve-se inicialmente calcular seu angulo princilgao

pode ser feito por dois métodos distintos:

e a partir da analise por principais componen®m€ipal Components Analysis
PCA);

» ou utilizando multiplas rotacbes (MULTROT), métodesenvolvido por Uba
(2009).

Para a andlise por principais componentes, as epadas espaciais de todos os pontos
internos ao poligond,C ={{ x, \} /{x, y}(1P} sdo obtidas. Em seguida, € calculada a
matriz de covariancia do conjun@ Desta matriz, sdo extraidos os autovetores, em

que:

* 0 angulo do primeiro auto-vetokV representa a angulacdo do poligdho
(Figura 4.15)

A
bl

Figura 4.15 - Calculo do angulo principal do polig® a partir da andlise por principais
componentes, em guearctanfV, /AV, ).

Existem casos que podem prejudicar o calculo apdetangulo principal a partir da
analise por principais componentes. Por exemplando o poligono ndo possui uma
direcdo principal definida ou apresenta grande guleaidade. Neste caso, a
irregularidade interfere na estimativa dos eixo®lijase que descrevem a distribuicdo
dos dados, e como consequéncia, no calculo do @n§eando assim, Uba (2009)

desenvolveu um método que resolve esses problesaa descrito a seqguir.
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Dado um poligono irreguld®, este é rotacionado iterativamente em torno dasetro

de gravidadés no intervalo [0,90]. Sej§ 0 angulo de rotacdo £ o incremento deste

:Hi +A

angulo para cada iteracdo, ou se?&,l (Figura 4.16.a). Para cada poligono

rotacionadopPi, calcula-se sebounding boxBi (Figura 4.16.b). O melhor émgulg,S
(Equacéo 4.11), estd associadabaanding boxde menor areds (Figura 4.17.c), ou

seja:
65 =argmin, Area(B;). 41y

Com o objetivo de melhorar o céalculo do angulo,esd inicialmente realizar a busca
com um A" maior e, em seguida, refinar o resultado localmentilizando um

A'=AN'(A <1) o intervalo@s ~4" G5 TA).

©
m Bi By

(b) (c)

Figura 4.16 - Calculo do angulo principal do pofigoP utilizando multiplas rotacdes:
(a)rotagOes iterativas, (b) poligono rotacion&le seubounding box Be (c)
bounding boxde menor areBs.

Conhecido o angulo principal, a préxima etapa ézarao casamento entre o modelo e
0 poligono. Para isso, Uba (2009) desenvolveu méi®dos: Aproximacgao pela Média

e Aproximacao Iterativa.

Na aproximacdo pela média, dado um poligono ireegBl (Fig. 4.17.a), este é
rotacionado pelo seu angulo principal e transladaa@ a origem com base no seu
centro de gravidad&. Em seguida, calculam-se as médias das coordemxadas
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positivas e negativas, utilizadas para a constragham poligondvl. Nota-se que 0s
vértices desse retangulo sdo dados pela combindg8omédias das coordenadas
positivas e negativas do poligono irregular. Firealte, a soluca& € obtida, sendo o

poligono médio entre lmounding boe o poligondM (Fig. 4.17.b).

B
P AV A\
V Nede=={ _ °

G X a > 1), mly+) H(x+), 1y +)T

1 1
| |
1 & 1 l\‘jbi
1 I :
| 1

F xZ
M";"E‘t’” e |

W~ A
(a) (b)

Figura 4.17 - Aproximacao pela média: (a) poligomegular, &ngulo principalr e centro de
gravidadeG e (b) poligono irregular rotacionado e transladpdoa a origem,

bounding box BpoligonoM gerado pela média das coordenadas e solugad inicia
S

No método de aproximacao iterativa, a realizacacadamento de modelos tem como
base os métodos de contornos ativizakeys Dado que o poligono irreguld foi
rotacionado pelo seu angulo principal e translageda a origem, a solucao inicie
igual ao seubounding box, B Sendo assim, a idéia principal é modificar
iterativamente em direcdo ao poligoRp de forma que se consiga o melhor ajuste
possivel entre elesn@atching. A modificacdo do poligon& € realizada a partir de
transformacdes geométricas de escala, e o mellmtea obtido da seguinte forma:

* maximizando o numero de intersecdes entre os segmdea reta que compdem

o poligonoSe o poligond (Fig. 4.18.b), e

» analisando a relacdo das areas obtidas pela amickgoperador diferenca entre
os poligonos (Fig. 4.18.c e 4.18.d), de forma queethor ajusteS, minimiza a
Equacao 4.12:
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E=AreaS —-P)+Area(P-S5). 412

Encontrado o melhor ajuste, uma transformacao gemaénversa deve ser aplicada,
ou seja, a solucddé rotacionada pelo angutea e transladada com base no centro de

gravidade originalG do poligonoP. Esse procedimento ajusta a solu¢cdo na posicao

verdadeira do poligon® e também é realizado no método de aproximacaapedia.

y — F'_'ﬂ_\ P v
. u> ' v/ dﬂl | sm_
?
" X P ® 2 X ms-p
/\VJ <I. P e < me-sS

(2) (b) (c) (d)

Figura 4.18 - Modelo para casamento de modelospg¢iyjonoP da classe de interesse e
solucgéo inicialS, (b) melhor ajuste pela maximizacdo das intersed@ e (d)
melhor ajuste pela analise das areas obtidas pelador de conjunto diferenca.

O resultado final de todo processo descrito é unjuoto de segmentos que melhor
representam 0s objetos presentes na imagem. Meglidasitativas para avaliacdo dos
resultados foram utilizadas por Uba (2009), poréeste trabalho, a avaliacdo foi

realizada apenas qualitativamente (visual). E itamoe dizer que a operacdo de
casamento de modelos é baseada em formas retasgalazonseqientemente, existe o

interesse em apenas parte dos objetos da cena.
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CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Produtos Gerados com os Dados Opticos

5.1.1 Fusao de Imagens

O primeiro passo no processamento dos dados foi gerar a fusdo de bandas com o
propésito de se obter um melhor detalhamento dos alvos para a etapa de

ortorretificacdo, executada em seguida. Visou-se nesta etapa 0 aumento da resolucdo
espacial, sem a introducdo de artefatos na cena, e de modo a preservar a informacéo
espectral da imagem. Para isso, 0 método de fusdo escolhido foi o IHS, em que se
fusionaram as bandas multiespectrais (R, G, B e IR) com a banda pancromatica. Na
Figura 5.2, observa-se uma pequena secio da cidade de Uberlandia - MG. A esquerda,
estda a imagem resultante de uma composi¢cdo colorida verdadeira das bandas
multiespectrais originais IKONOS, e a direita, a correspondente imagem sintética

fusionada.
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c:v.fi\‘ ;

(a) magem com composigéo colorida C(ond

ente imagem sintética
verdadeira das bandas multiespectrais. gerada pelo método de fuséo IHS.

Figura 5.1 -a) Composicdo colorida verdadeira das bandas esp#ctrais da imagem
IKONOS de uma sec¢do da &rea de estudo redpectiva imagem sintética
fusionada, também em composicéo verdadeira.

Embora néo exista um padrédo bem definido de medidagualidade da imagem em
processamento digital de imagens, diferentes iddies sdo utilizados na literatura

para esse fim. Esses indicadores sdo divididosigmis e estatisticos.

Na avaliacdo estatistica, comumente utilizam-sgegsintes indicadores: coeficiente de

correlagaobias, diferenca da variancia, ERGAS (espacial e esg@ctiesvio padréo da
imagem diferenca, dentre outros.

Ja a avaliacédo visual, procedimento utilizado paasaliacdo dos resultados desta etapa
do trabalho, é um processo de carater subjetivoegertiente do observador.
Normalmente, € o primeiro critério utilizado, ppisrmite avaliar o resultado geral da
fusdo em termos de preservacdo das bordas da ind@eata resolucdo em relacdo a
imagem de baixa resolucdo. A existéncia de disesrgjue alterem sobremaneira a
qualidade visual entre essas duas imagens permie sq utilize esse indicador
preliminar como um primeiro fator de corte, ou sajaa avaliagao visual ruim néo leva
a imagem fusionada a progressao no protocolo dkag&a da qualidade, mesmo
considerando que o sistema visual humano nédo sesivel a todas as distorcoes
presentes em uma imagem.
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Pode-se observar, pela Figura 5.1, que as imagens fusionadas apresentam uma rigueza
de detalhes, integrando a resolucdo espacial da banda pancromatica com a resolucao
espectral das demais bandas. Com relacéo a preservacao de cores, a imagem obtida pelo
método IHS obteve bom resultado, ndo apresentando mudanca na tonalidade original
dos alvos da cena.

Embora métodos quantitativos pudessem ter sido utilizados, pela analise qualitativa dos
resultados obtidos, péde-se inferir que o desempenho do método de fusdo de imagens

por IHS foi satisfatorio.

5.12 Ortorretificacéo

Apos a fusdo, teve inicio o processo de geracdo da ortoimagem. A ortorretificacdo da
imagem fusionada foi realizada a partir de 25 pontos coletados em c@muond
Control Points — GCPs) com equipamento GPS (obtidos pelo método estatico),
coeficientes polinomiais racionaiRgtional Polynomial Coefficients RPCs) e de um

MDE obtido a partir de dados de varredura a laser aerotransportado.

A Tabela 5.1 indica as coordenadas dos pontos de controle utilizados para a
geracao da ortoimagem.
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Tabela 5.1 - Coordenadas dos GCPs.

ID E N H

1 782952,2882 7910419,7220 838,9420
2 790507,2530 7910006,6370 899,8060
3 781324,4285 7901181,5630 870,5610
4 790998,8579 7901116,3190 906,0720
8 785627,9055 7905607,9810 818,4310
14 787811,811Q0 7906462,18Y0 860,5470
18 786103,5217 7906482,9580 856,4970
19 785278,7874 7906335,6890 846,1370
22 786231,2991 7904970,4050 834,9510
28 786411,991Q0 7905983,2570 844,8360
31 785950,9508 7906126,4290 844,6490
36 787391,4899 7905921,7380 854,2770
38 786001,7569 7910562,3280 856,0700
39 781389,0158 7907233,7150 840,8660
40 785584,4443 7907473,1460 821,0190
41 790076,0009 7906931,6010 854,7620
42 787175,4581 7901753,2830 850,9430
44 786552,4989 7906391,9700 849,9160
46 787078,5013 7906374,6500 868,1950
47 787002,4521 7905588,4750 851,9680
48 786282,8534 7905427,0370 849,7730
49 781891,9940 7903929,6150 839,0240
50 790572,7434 7904606,2310 890,3590
51 786789,6386 7904085,1750 799,4190
55 787068,9206 7907004,4740 867,4280

Verificada a compatibilidade dos referenciais dostps e das imagens, o préximo
procedimento foi a realizacdo da correcdo geonaétlicimagem, com base no Modelo
Funcional Racional (RPCs), no MDE e nos pontospaéaGPS.

Os valores de erro médio quadratico (RMSE) obtid@sortorretificacdo da imagem
IKONOS foram 0,506 metros em E, e 0,578 metros entdwforme mostrado na
Tabela 5.2, a qual indica também as discrepanospantos individualmente.
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Tabela 5.2 - Discrepancias dos pontos utilizadosriwaretificagéo.

ID Ve Vi

1 0,442 | -0,710
2 -0,278| 0,076
3 0,006 | 0,400
4 0,232 | 0,966
8 0,004 | 0,099

14 -0,681| -0,213
18 0,045 1,109
19 -0,466| -0,413
22 -0,018| -0,284
28 0,429 | 0,407
31 0,147 | -0,982
36 1,054 | 0,139
38 -0,599| 0,351
39 0,957 | -0,224
40 -0,218| 0,437
41 0,396 | -0,053
42 -0,428| 0,430
44 -0,489| 1,117
46 -0,886| -0,977
47 -0,770| -0,496
48 0,324 | -0,449
49 0,399 | -0,278
50 0,483 | 0,541
51 -0,422| -0,436
55 0,339 | -0,557
RMSE | 0,506 | 0,578

A ortoimagem de saida foi referenciada na projedd® e Datum WGS84. Vale
salientar que a etapa de ortorretificacdo das imagdundamental para garantir que os
resultados sejam precisos no mapeamento, ou saja, @ue o0s resultados do

experimento tenham exatidao conhecida em func@scka de interesse.
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5.13 Validagéo da Ortorretificagéo

O controle da qualidade posicional ou geométrica de imagens provenientes de
plataformas orbitais pode ser obtido através da avaliacdo do Padrdo de Exatidao
Cartogréfica (PEC). O controle foi realizado pela comparagéo entre a posi¢do de pontos
na imagemK;,N;), com suas respectivas coordenadas de referéncia no tefrdhp (

obtidas através do levantamento GPS. A partir das coordenadas obtidas em campo,
avaliaram-se as discrepancias comparandoks#)(com E-E;,Ni-N;), e se obtendo as
estatisticas (média, desvio padrdo e erro maximo) para cada uma das componentes. Com
essas estatisticas amostrais, realizaram-se testes especificos para a avaliacdo de

tendéncia e precisao.

Vale ressaltar que dos 55 pontos GPS levantados em campo, 25 GCPs foram utilizados
para a etapa de ortorretificagdo da imagem (Sec¢ao 5.1.2), e os 30 GCPs restantes, para a
validacdo da ortoimagem. As coordenadas dos pontos levantados em campo e suas
respectivas coordenadas na ortoimagem, discrepancias e erro planimétrico estéo

indicados na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3 - Discrepancias entre as coordenadase@g3magem IKONOS |l ortorretificada.

COORDENADAS COORDENADAS . ERRO
GPS ORTOIMAGEM |DISCREPANCIAS | PLANIMETRICO
ID E (m) N (m) E (m) N (m) | AE(m) | AN (m) EP (m)
00M | 786930,2069 7906678,589 786930 7906679 -0,2060,4113 0,4604
1 | 785344,6567 7906157,567 785345 7906158 0,3433 338,4 0,553
2 | 785400,5575 7905897,704 785401 7905898 0,4425 950,2 0,5322
04M | 785921,6492 7905812,144 7859R2 7905812 0,35080,144 0,3792
05M | 786374,72171 7905445,64 78635 7905446 0,2783 3600, 0,4553
6M | 787310,8831 7906209,748 787311 7906210 0,1169 2224, 0,2513
07M | 786532,6025 7905967,038 786533 7905967 0,39750,038 0,3993
8 787640,0632 7906333,317 787640 7906833 -0,0632,3170 0,3232
10M | 787213,4572 7906900,227 7872(l3 7906900 -0,4657R,2274 0,5106
11 | 786848,219% 7906907,1%7 786848 7906907 -0,2196,1571 0,2699
12 | 786480,2593 7906688,8%6 786480 7906689 -0,25931430 0,2966
15M | 786172,7068 7906297,562 786173 7906298 0,2932,4380 0,5274
16M | 786331,5748 7906090,668 786332 7906091 0,4252,3320 0,5395
19M | 786176,4802 7905002,29 78616 7905002 -0,4808,2903 0,5611
20 | 786637,2702 7905777,019 786637 7905f77 -0,2700,0789 0,2815
21M | 786481,2863 7906274,046 786481 7906274 -0,2B63,046 0,29
22M | 786086,1659 7905925,498 7860B6 7905925 -0,16590,4981 0,525
23M | 786006,4341 7905119,966 786006 7905120 -0,4340,034 0,4354
25M | 785763,0409 7906385,382 785763 7906885 -0,0409,3824 0,3846
26 | 786140,016% 7906074,264 786140 7906074 -0,0168,2639 0,2644
28M | 785650,7995 7905917,683 7856p1 7905918 0,2005,3168 0,3749
29 | 787410,4093 7906631,984 787410 7906632 -0,40930168 0,4096
30 | 785948,6307 7905053,606 785949 7905054 0,3693 3948, 0,5404
31M | 786942,7542 7905946,358 786943 7905946 0,2458,3576 0,4339
33M | 785970,5992 7905385,2F 78591 7905385 0,4008,2698 0,4831
43M | 785594,011| 7906114,099 785594 7906114 -0,011 ,0990 0,0996
46M | 786297,0387 7905811,49 786297 7905811 -0,088D,4902 0,4917
53 | 786388,8976 7905063,791 786389 7905064 0,1024 2090, 0,2328
54 | 786178,1386 7905291,668 786178 7905292 -0,1386,3320 0,3598
55M | 786355,2558 7905171,2%8 7863p5 7905171 -0,2h58,2575 0,363

Os valores da média das discrepancias em altitifies (IN), do desvio padrad(x e

Siy) € do Erro Médio QuadraticRMSH calculados para os 30 GCPs sdo apresentados

na Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 - Estatistica de validacdo da imagenNKS II.

MEDIA (E) 0,0071 MEDIA (N) | 0,0008

DESVPAD (E) 0,2987 DESVPAD(N) | 0,3012

RMSE (E) - (n) 0,2938 RMSE (N) - (n) | 0,2961
RMSE TOTAL 0,4171

Devido aos valores dBMQ serem préximos do valor do desvio padréao, subdeten
que as direcdbes nao apresentam problema quantmd&nt@a, ndo apresentando
influéncias sistematicas. Cabe lembrar que somentanalise estatistica podera

confirmar essa previsédo para a ortoimagem analisada

A andlise de exatiddo da ortoimagem € baseadaaligeaestatistica das discrepancias
entre as coordenadas observadas no terreno come@RB&8s homologas extraidas da

ortoimagem existente.

Para a andlise de exatidao, utilizou-se a estimatiervalar dada pela distribuicde
Student pois esta é particularmente valida para amostesores que trinta, ou seja,

consideradas pequenas.

Neste trabalho, o tamanho da amostra acima de Etbgpdoi adotado, seguindo as
normas do Decreto n°. 89.817/84, sendo que o aitede confianca de 90% de certeza
para a média populacional foi estabelecido a pddirmédia amostral e do desvio

padrdo amostral.

A andlise de precisdo é feita, comparando-se odalesdréo das discrepancias com o
erro padraoEP) esperado, para a classe que se deseja testaedaranalise, utilizou-
se a estimativa dada pela distribuicdo Qui-quad(xtlp em um intervalo de confianca
de 90%.

A seguir, sdo apresentados nas Tabelas 5.5 e beBultados estatisticos de analise de
tendéncia e precisédo, efetuados para a escala0Q;2cOnsiderando o intervalo de
confianca de 90% e os 30 pontos determinados pktagdo da metodologia.
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Tabela 5.5 - Resultados para andlise de tendéacaa@magem.

n 30 pontos
Xe 0,0071 m
Xn 0,0008 m
Se 0,2987 m
N 0,3012 m

EP 1:2.000 0’66 m
Ix 0,4667
tossps 1,6991
te 0,1302
ty 0,0138
Andlise te|< taoses
|tN |< t29;5%
Componente E | SEM tend(:enc?a
N | SEM tendéncia

Como se pode observar na Tabela 5.5, a comparagzar det amostral com o valor
tedrico indica inexisténcia de tendéncia na direE&® N, ou seja, ha coeréncia nas

posi¢coes quando comparadas aos valores de camgid@@alos verdadeiros.

Tabela 5.6 - Resultados para andlise de precisadalmagem.

n 30 pontos
2
X2910% 39,0875
Se 0,2987m
SN 0,3012m
o, 0,4667m
X é(classe_ A) 11,8810
2
XN(CIasse_A) 12,0797
Analise X (2CIasse_ A <X 22910%
Escala a ser utilizada 1:2.000

Os resultados da analise de precisdo dados pekaraks mostram coeréncia nas
posicdes quando comparadas aos valores de campm@@aos verdadeiros, sendo
enquadrada na classe “A” para a escala 1:2.000.
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5.2  Produtos Gerados com os Dados de Varredura a Laser

5.2.1 MDS, MDT e MDA

Os processamentos de filtragem para geracéo doslosoglie seréo apresentados nesta

secao foram processados por Tomés (2010).

Conforme citado na Secéo 4.4, os dados LIDAR foracebidos em formato ASCII
com informacfes da intensidade e das coordenXda$ Z do MDS e do MDT

separadamente. Os arquivos ASCII que compdem o Ki@8pam todos os pontos
levantados, sejam eles no terreno ou acima danterf@s arquivos do MDT pertencem
na sua totalidade ao MDS e sado extraidos a pastinrda filtragem do modelo de

superficie.

Com base nos pontos que teoricamente incidirameneno e aqueles localizados
proximos ao terreno, calculou-se a quantidade ti®gdontos encontrados em cada uma
dessas faixas. A primeira nuvem (MDS) de dadosgssada no programa TerraSolid
compreendeu um total de 3.729.559 pontos (aposnelg@o doutliers), e a segunda
nuvem (MDT), um total de 543.271 pontos.

A partir do resultado da classificagdo dos ponfosam gerados dois arquivos no
formato TXT, contendo um arquivo para o MDS, e oytara o MDT. Os arquivos

TXT foram importados no programa ArcGis (ESRI) pargeracdo de superficies. Na
sequéncia, criou-se uma grade triangular TIN baseadtriangulacdo de Delaunay e,
em seguida, a TIN foi convertida em grade reguiastér) com 1 metro de resolucéo

espacial. Finalmente, obteve-se o MDT (Figura &.R)DS (Figura 5.3) da area.
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Figura 5.2 - Resultado da geragédo do MDT.

Figura 5.3 - Resultado da geracéo do MDS.

A distribuicdo dos pulsos no terreno foi irregularsua densidade, nédo-uniforme. Em
algumas subunidades, poucos pulsos foram consa@euno pertencentes ao terreno;
ja em outras, um numero maior de pulsos atingarreno.

Na sequéncia, utilizou-se das ferramer@patial Analyse 3D Analystno ArcGis para
realizar a subtracdo algébrica dos modelos (MDMDT) para a obtencdo do Modelo
Digital de Altura (MDA). O resultado da operac@meéstrado na Figura 5.4.
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Figura 5.4 - Resultado da geracédo do MDA.

A partir dos resultados apresentados, realizourse avaliacdo quantitativa sobre a
precisdo do MDS e MDT, a qual sera explanada dedalinente na préxima secao.

5.2.2 Validacdo do MDT e MDS

Para a validacdo do MDT e MDS, foi necessario pramgente realizar uma pré-
selecdo dos GCPs, que deveriam estar localizadosregifes notaveis e bem
distribuidos por toda a cena. Dessa forma, forafimides 42 GCPs para a realizacdo
do controle de qualidade dos MDEs, conforme ilatnaa Figura 5.5.

Figura 5.5 - Distribuicdo dos pontos GPS utilizadawvalida¢cdo dos MDEs.

90



As coordenadas dos pontos levantados em camporespextiva coordenada no MDS,

discrepancias e erro planimétrico sdo apresentzsldsbela 5.7.

Tabela 5.7 - Discrepancias entre as coordenad&&oe MDS.

ID N (m) E (m) H(GPS) | HMDS) | DISCREPANCIAS
00M | 786930,2069 | 7906678,589 | 862,19 | 862,333 0,147
1 | 785344,6567 | 7906157,567 | 841,3 | 841,569 0,272
2 | 785400,5575 | 7905897,704 | 832,59 | 833,079 0,486
3 | 785627,9055 | 7905607,981 | 816,59 | 816,69 0,102
05M | 786374,7217 | 790544564 | 8505 | 850,79 0,291
6M | 787310,8831 | 7906209,778 | 864,65 | 864,41 -0,244
07M | 786532,6025 | 7905967,038 | 848,08 | 848,807 0,725
8 | 787640,0632 | 7906333,317 | 860,74 | 861,193 0,456
9 | 787811,811 | 7906462,187 | 858,59 | 858,851 0,264
10M | 787213,4572 | 7906900,227 | 867,91 | 868,377 0,469
11 | 786848,2195 | 7906907,157 | 863,14 | 863,719 0,581
12 | 786480,2593 | 7906688,856 | 857,36 | 857,79 0,433
13M | 786103,5212 | 7906482,958 | 854,57 | 855,002 0,429
14M | 785278,7872 | 7906335,689 | 844,12 | 844,812 0,692
15M | 786172,7068 | 7906297,562 | 847,77 | 848,066 0,293
16M | 786331,5748 | 7906090,668 | 837,01 | 837,173 0,16
18M | 786231,2991 | 7904970,405 | 832,82 | 833,432 0,608
19M | 786176,4802 | 7905002,29 | 833,66 | 834,037 0,381
20 | 786637,2702 | 7905777,079 | 854,86 | 855,274 0,418
21M | 786481,2863 | 7906274,046 | 843,16 | 843,413 0,257
22M | 786086,1659 | 7905925,498 | 828,13 | 828,374 0,249
23M | 786006,4341 | 7905119,966 | 829,93 | 830,482 0,551
24 | 786411,991 | 7905983,257 | 842,91 | 843,419 0,506
25M | 785763,0409 | 7906385,382 | 851,76 | 852,148 0,387
26 | 786140,0165 | 7906074,264 | 837,4 | 837,68 0,279
27 | 785950,9508 | 7906126,429 | 842,86 | 842,822 -0,041
28M | 785650,7995 | 7905917,683 | 835 | 835,551 0,548
29 | 787410,4093 | 7906631,984 | 869,66 | 870,478 0,819
30 | 785948,6307 | 7905053,606 | 823,75 | 824,211 0,457
31M | 786942,7542 | 7905946,358 | 859,09 | 859,109 0,015
32M | 787391,4899 | 7905921,738 | 852,05 | 852,587 0,54
33M | 785970,5992 | 7905385,27 | 837,83 | 838,344 0,517
43M | 785594,011 | 7906114,099 | 844,1 | 844,621 0,522
45 | 786552,4989 | 7906391,97 | 847,95 | 848,346 0,4
46M | 786297,0387 | 7905811,49 | 841,56 | 842,121 0,561
47 | 787078,5013 | 7906374,65 | 866,48 | 866,388 -0,089
48M | 787002,4521 | 7905588,475 | 850,04 | 850,648 0,605
49M | 786282,8532 | 7905427,037 | 847,74 | 848,27 0,529
53 | 786388,8976 | 7905063,791 | 835,99 | 836,893 0,907
54 | 786178,1386 | 7905291,668 | 8452 | 845,798 0,597
55M | 786355,2558 | 7905171,258 | 840,68 | 840,894 0,21
57M | 787068,9206 | 7907004,474 | 865,45 | 866,277 0,826
MEDIA = 0,408

DESVIO PADRAO = 0,246
RMSE - (N) = 0,475
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Na Tabela acima, verifica-se que o valor BMQ € considerado significativo,

apresentando problemas quanto a tendéncia, ouapegsenta influéncias sistematicas.

Os resultados para analise de tendéncia do MD8&m@sentados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8 - Resultados da coordenada H para sedél tendéncia do MDS.

n 42 pontos
XH 0,4076 m
Sy 0,2463 m
EP 15000 0,6667 m
Oy 0,4714
Lazsn 1,6829
Uy 10,7259
Andlise ][> tarsne
Componente| H | apresenta tendéncia

Nota-se, na Tabela 5.8, que a comparacéo do valbranhostral com o valor tedrico

indica uma existéncia de tendéncia na dire¢cdo Hhsiderando-se que hé influéncias

sistematicas na coordenada H, toma-se o valor nd@imtervalo de influéncia com

sinal contrarig X« =-0407§ e introduz o mesmo na coordenada H, como forma de

diminuir as discrepancias. Os resultados da analiseprecisdo do MDS sé&o

apresentados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9 - Resultados da coordenada H para isedél precisdo do MDS.

n 42 pontos
2
Xataon 52,9485
Sy 0,2463m
Oy 0,4714m
2
XH (Classe_A) 11,1873
Analise X (2CIasse_ A <X 3110%
Escala a ser utilizada] 1:5.000

Apesar da falta de exatiddo, o MDS apresenta @@qgisra a escala 1:5.000. Desta

forma, este MDS atenderia ao quesito de precisaefeada escala, porém 0 seu uso

deveria observar algumas restricdes em vista dietemn calculada.
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Realizou-se o controle de qualidade do MDT tambépasir dos 42 pontos GPS
coletados em campo, os quais foram anteriormeiitzadbs para a validacdo do MDS,
conforme apresentado acima. A Tabela 5.10 ilustisaepancia entre as altitudes para

o controle de qualidade do MDT.

Tabela 5.10 - Discrepéancias entre as altitudeski® &MDT.

ID E N H(GPS) [ H(MDT) | DISCREPANCIAS
00M | 786930,207 | 7906678,589 | 862,186 | 862,418 0,232
1 | 785344,657 | 7906157,567 | 841,297 | 841,413 0,116
2 | 785400,558 | 7905897,704 | 832,593 | 833,582 0,989
3 | 785627,906 | 7905607,981 | 816,588 | 816,863 0,275
05M | 786374,722 | 790544564 | 850,499 | 850,671 0,172
6M | 787310,883 | 7906209,778 | 864,654 | 864,968 0,314
07M | 786532,602 | 7905967,038 | 848,082 | 848,521 0,439
8 | 787640,063 | 7906333,317 | 860,737 | 861,214 0,477
9 | 787811,811 | 7906462,187 | 858,587 | 859,149 0,562
10M | 787213,457 | 7906900,227 | 867,908 | 868,459 0,551
11 | 786848,22 | 7906907,157 | 863,138 | 863,34 0,202
12 | 786480,259 | 7906688,856 | 857,357 | 858,023 0,666
13M | 786103,521 | 7906482,958 | 854,573 | 855,08 0,507
14M | 785278,787 | 7906335,689 | 844,12 | 844,998 0,878
15M | 786172,707 | 7906297,562 | 847,773 | 848,496 0,723
16M | 786331,575 | 7906090,668 | 837,013 | 837,165 0,152
18M | 786231,299 | 7904970,405 | 832,824 | 833,639 0,815
19M | 786176,48 | 7905002,29 | 833,656 | 834,272 0,616
20 | 786637,27 | 7905777,079 | 854,856 | 855,461 0,605
21M | 786481,286 | 7906274,046 | 843,156 | 843,404 0,248
22M | 786086,166 | 7905925,498 | 828,125 | 828,427 0,302
23M | 786006,434 | 7905119,966 | 829,931 | 830,56 0,629
24 | 786411,991 | 7905983,257 | 842,913 | 843,333 0,42
25M | 785763,041 | 7906385,382 | 851,761 | 852,525 0,764
26 | 786140,017 | 7906074,264 | 837,401 | 837,617 0,216
27 | 785950,951 | 7906126,429 | 842,863 | 843,018 0,155
28M | 785650,799 | 7905917,683 | 835,003 | 835,834 0,831
29 | 787410,409 | 7906631,984 | 869,659 | 870,313 0,654
30 | 785948,631 | 7905053,606 | 823,754 | 824,301 0,547
31M | 786942,754 | 7905946,358 | 859,094 | 859,531 0,437
32M | 787391,49 | 7905921,738 | 852,047 | 852,889 0,842
33M | 785970,599 | 7905385,27 | 837,827 | 838,348 0,521
43M | 785594,011 | 7906114,099 | 844,099 | 844,972 0,873
45 | 786552,499 | 7906391,97 | 847,946 | 848,369 0,423
46M | 786297,039 | 7905811,49 | 841,56 | 842,004 0,444
47 | 787078,501 | 7906374,65 | 866,477 | 866,424 -0,053
48M | 787002,452 | 7905588,475 | 850,043 | 850,486 0,443
49M | 786282,853 | 7905427,037 | 847,741 | 848,164 0,423
53 | 786388,898 | 7905063,791 | 835,986 | 836,576 0,59
54 | 786178,139 | 7905291,668 | 845,201 | 845,767 0,566
55M | 786355,256 | 7905171,258 | 840,684 | 841,249 0,565
57M | 787068,921 | 7907004,474 | 865,451 | 865,78 0,329
MEDIA = 0,484

DESVIO PADRAO = 0,251
RMSE — (N) = 0,474
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Pela Tabela apresentada acima, verifica-se que lar wlo EMQ € considerado
significativo, apresentando problemas quanto aéecid, ou seja, apresenta influéncias

sistematicas.

Os resultados para analise de tendéncia do MD am@sentados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 - Resultados da coordenada H pardiaeadé tendéncia do MDT.

n 42 pontos
XH 0,4844 m
Sy 0,2506 m
EP 15000 0,6667 m
Oy 0,4714
Lazs% 1,6829
ty 12,53
Andlise [t |> Loz
Componente| H | apresenta tendéncia

Verifica-se, na Tabela 5.11, que a comparacéo dlor vBe t amostral com o valor

tedrico indica uma existéncia de tendéncia na daét

Considerando-se que ha influéncias sistematicasonadenada H, toma-se o valor

médio do intervalo de influéncia com sinal contvéxiy =-04844 e introduz 0 mesmo

na coordenada H, diminuindo-se as discrepanciasefdtados da analise de precisao

do MDT séo apresentados na Tabela 5.12.

Tabela 5.12 - Resultados da coordenada H pardiaeadé precisdo do MDT.

n 42 pontos
2
Xataon 52,9485
Sy 0,2506 m
Oy 0,4714 m
2
XH (Classe_A) 11,5820
Analise X (2CIasse_ A <X 3110%
Escala a ser utilizada] 1:5.000
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Embora o MDT né&o tenha apresentado exatiddo, 0 megresenta precisdo para a
escala 1:5.000. Desta forma, este MDT atenderiguasito de precisdo na referida
escala, porém o seu uso deveria observar algursts;des em vista da tendéncia

calculada.

E apresentada a seguir (Quadro 5.1) uma sintesentimle de qualidade dos MDES.

MDS MDT
Tendéncia| Precisddp Tendéndia Precisao
sim A sim A

Quadro 5.1 - Resumo do controle de qualidade doE$D

Pelo quadro de resumo do controle de qualidadeMidEs dado acima, € possivel
verificar que tanto o MDS quanto o MDT apresentatamdéncia. Ambos, porém,

atingiram a precisao PEC classe “A” para a esc&l@0D.

5.3 Parametros Otimos de Segmentacéo

Nesta etapa, tomou-se como base um recorte dal@mestudo que abrangesse todas as
classes de interesse, com o objetivo de coletast@asopara a execucéo do algoritmo
genético (AG). Dessa forma, coletaram-se amostasda uma das classes, a fim de se
determinar os melhores parametros para segmentagdeguras 5.6 e 5.7 ilustram o
processo de coleta de amostras e a definicdo desalgarametros necessarios para

executar o aplicativo SPT.
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» SPT - Segmentation Parameters Tuner (v.1.1

Reference Editor

Evouion || Seamentation

j - SPT - Segmentation Parameters Tuner (v.1.1.0.1)

Openimage | [Show References|

e Reference] [save Reference] [ew Reference] [belete Seamert | [ add segment |

Evalution

Figura 5.6 - Coleta de amostras no SPT.

Segmentation

GA Parameters Panel

Seg. Procedure
W Experiments
Population Size

M® Generations:
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Mortn.: Best
Morm.: Worst
Initial Gap
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[ Load Parameters ]

[

Save Parameters

[ Disable Band Wsight Tuning

Memary Allocation IDlSk
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Procedure
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]
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}Larger Segments Booster

Training Reference

Figura 5.7 - Definicdo dos parametros do AG.
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Para um melhor entendimento, os parametros ilustrad Figura 5.11 sdo apresentados
na Tabela 5.13.

Tabela 5.13 - Parametros de entrada utilizadodPTo S

Experimentos 3

Tamanho da Populacdo 80

Gerac0es 50

Parametro de Escala [Min. Max.] [0,000000 100,0000]
Fator de Forma/Cor [Min. Max.] [0,000000 1,000000]
Fator de Compacidade/Suavidade [Min. Max.] [0,0000@00000]

Observa-se que foram realizados trés experimentogopulacdo de oitenta individuos
e numero de geracdes igual a cinquenta. O prockssegmentacao utilizado foi o de
crescimento de regibes (BAATZ; SCHAPE, 2000) ergfinfitnessadotada foi 4 SB

Apbs o término do processamento, o SPT fornecerafitg (Figura 5.8) que indica se
o algoritmo apresentou estabilidade (convergémeia)do, expressa por uma curva com

comportamento assintotico.

Segmentation Parameters Evolution Process (Mean of Experiments)

11 T T T T

=
o
I
!

Fitness

o — ] W 4= (8, } (o] ~ [+2] w0

P R 1 O e T ) [ "
T T 4 + T

10 20 30 40

Generations = |

Figura 5.8 - Grafico de indicacdo da convergénoialgoritmo.

i :

1. L j R

!

—— i
=
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Apesar de terem sido definidas 50 (cinquenta) gexsaco algoritmo apresentou
convergéncia por volta da segunda geracédo. Os pa@srdeterminados pelo SPT séo
apresentados na Tabela 5.14, e a Figura 5.9 ilasgegmentacédo produzida com o uso

desses parametros.

Tabela 5.14 - Pardmetros 6timos de segmentacdudiefipelo SPT.

Parametro de Escala 11,07
Fator de Forma/Cor 0,57
Fator de Compacidade/Suavidgde 64
Peso da BANDA 1 0,06
Peso da BANDA 2 0,52
Peso da BANDA 3 0,42
FuncaorFitness LSB 0,43

Figura 5.9 - Resultado da segmentacdo com par&rafmidos pelo SPT.
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5.4 Redes Semanticas para as Classes de Cobertura ddoSdrbano Fornecida
pela Plataforma WEKA

Nesta etapa, foram reaplicados os parametros oOtie@sminados pelo programa SPT
para a segmentacdo da imagem. Almejou-se nesta etap boa delimitacdo dos

objetos a serem classificados (rotulados). A setggén € uma etapa muito importante
no processo de classificacéo, pois se 0s objetossi&zerem bem delimitados, erros de
omissao e comissao poderdo ocorrer na etapa deficksio. As Figuras 5.10 e 5.11

mostram o resultado da aplicacdo dos parametresapados na Secéo 5.2.

Como a base vetorial de quadras e ruas foi utdizadmo arquivo auxiliar na

segmentacéo, todos os objetos resultantes respastéordas entre quadras e ruas.

Figura 5.10 - Segmentacao da imagem utilizandad@npetros determinados pelo SPT.
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Figura 5.11 - Segmentacao da imagem utilizandad@npetros determinados pelo SPT.

Analisando as figuras apresentadas anteriormenpessivel inferir que as fronteiras
dos objetos foram bem delimitadas, permitindo ageguimento para a etapa seguinte,
a mineracdo de dados. Para a mineracdo de dadwse feecessdria a coleta das
amostras de cada classe de cobertura do solo ufBagéo 4.7.1).

Nesta etapa, objetivou-se que as amostras comgsserd toda a variabilidade de
feicOes das classes. Dito de outra forma, as aasodivss segmentos foram coletadas
para cada uma das classes, procurando abrangete@dameidade observada nas
mesmas quanto a forma, comportamento espectraftwae As Figuras 5.12, 5.13 e

5.14 mostram como algumas amostras foram coletadas.
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Figura 5.13 - Coleta de amostras das classes wégetgpiscina.
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Figura 5.14 - Coleta de amostras das classes ooferinetalicas, vegetacdo rasteira, solo
exposto e sombra.

Na sequéncia, todos os atributos disponiveis rtens&s DEFINIENS 7.0, além dos
atributos customizados foram exportados para cada das classes das amostras
coletadas. Ao todo, trezentos e cinqlenta e cimgbutos foram exportados em um
Unico arquivo no formato .CSV.

Para a mineracao dos dados, utilizou-se o softWaikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA), para a geracdo automatica da rede semartiegrquica de
classificagdo por meio de um algoritmo de arvoreddeiséo. Vale ressaltar que os
atributos e limiares na classificacdo da cobertwasolo urbano foram também
definidos automaticamente pelo WEKA.

O principal proposito da etapa de selecdo de atsbé a identificagdo dos atributos
mais relevantes e eliminacdo de atributos reduepdamti que ndo contribuem para a
classificacdo (descorrelacionados com as clasEesdnde-se por atributos relevantes
aqueles que apresentam alta correlacdo com ag<lassaixa correlagdo com outros
atributos. Além disto, a selecdo de atributos tenefeitos desejaveis de reducéo do
tamanho das arvores de deciséo, diminuicdo do tetapgeracdo e simplificacdo das

arvores e, em muitos casos, aumento da acuraciasiaficacao.
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Apos a leitura do arquivo em formato .CSV, foi res@gio eliminar alguns atributos que
nao apresentavam contribuicdo. Essa etapa € cdaheamo “limpeza dos dados”, a

qual é fundamental para se obter uma rede coezatimizada.

Algoritmos de arvore de decisdo estao entre osdustmais conhecidos e explorados
em aprendizagem por maquina. Um dos mais poputaefisientes destes algoritmos é

o C4.5, utlizado neste trabalho. O C4.5 utiliza aurabordagem recursiva de

particionamento dos dados, ou seja, identificaributb e o ponto de separagcédo deste
atributo que melhor separa ou discrimina as clagdesWEKA, o algoritmo C4.5 é

conhecido como J48.

Apbs a escolha do algoritmo, é possivel optar gatmtidade de objetos minimos que
se deseja que o algoritmo considere no momentoralmegsamento. Neste trabalho,
utilizaram-se 55 objetos.

Apos a insercao dos dados, limpeza dos mesmoseota do algoritmo, o aplicativo
inicia o processo de reconhecimento de padraodsesminacao da arvore de deciséo,
a qual exige uma interpretagéo por parte do edstaia

5.4.1 Rede sem a Utilizacao dos Dados Laser e Respecidassificacédo

Nessa secao, realizou-se a etapa de mineracaalde @a respectiva classificacéo, do
mesmo modo conforme apresentado na Secao 5.3émmam a utilizacdo dos dados

laser. O algoritmo de mineragédo de dados elegsegsntes atributos para a separagéo
das classes de cobertura do solo:

e (Média do NC da Banda de Brilho + Média do NC dad@aAzul)/( Média do
NC da Banda Vermelho);
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* (Média do NC da Banda de Brilho + Média do NC dad@aAzul) - ( Média do
NC da Banda Vermelho);

e Meédia do NC da Banda 1 (Azul);

e Meédia do NC da Banda 2 (Verde);

* Meédia do NC da Banda 4 (Infravermelho);

» Desvio Padrdo da Banda Pancromatica; e

» Méxima Diferenca, calculada pelo valor obtido datsecdo entre os valores
minimo e maximo das médias de todos os objetosnddaalo nivel e a média do
préprio objeto, em relacdo a um determinado awibdividida pela média do

NC da Banda de Brilho do objeto considerado.

A rede gerada possui cinco ramos e pode ser \aadal na Figura 5.15. Observa-se,
nesta Figura, que a rede sem a utilizacdo dos dades apresenta quase a mesma
estrutura hierarquica, porém atributos alternatifosam selecionados para a

discriminagéo dos alvos de interesse.

=10.3039 e
T ~10.3039
(Br+Blue)/Red S
T + -
217378 (Br+ Blue) - Red
" =1.7378
MediaBandal = 394.6470 ~394.6470
(IKONOS)
Iari Blue) -Red
-899.1383
:=899.1363
(Br+Blue)/Red 69,2331 *669.2331
‘w669,
MediaBandad
fIKONDS) .
<=1.4375 =1.437% h
<=242.7045 +242.7045 M‘[TI:;?V:S‘:. z Dev. Padraa PAN
@ Concreto ou Telhade - (IKONOS)
m MediaBandad Cimento Amianto Clara k
| 3
(KON OS] 17688 11,7635 F =58.5313 58,6313
- =595.0227 =535.0227
“=342.1875 »342.1575 m m Solo Exposto Telhade Cer. Clara
@ Telhade Cer. Escura Sola Exposia
Cancreto ouTelhade Ciments
<=-0.0870 == 0.0870 Amiantae Médin/Escura

m Cancrete ouTelhade Ciments
Amianta Médio/Escura

Figura 5.15 - Rede para a classificacdo contendocociamos, sem o uso dos dados laser,

proposta pelo WEKA.
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A rede elaborada pelo WEKA, apresentada acima, éampode ser interpretada

conforme texto ilustrado na Figura 5.16.

J45 pruned tree

ND¥I <= 0.103039
(Br+Blue) /Red <= 1.737833
Mean IKONOS_BANDAL <= §99.136364
| Mean IKONOS_BANDA4 <= 242.704546: S0MERA (241.0/5.0
| Mean IKONOS_BANDA4 > 242.704546
| | Mean IEONOS_BANDA4 <= 342.1875
| | | ND¥I <= -0.087047: ASFALTO (179.0/29.0)
| | | ND¥I > -0.087047: CONCEETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO MEDIO/ESCURD (10Z.0/44.0)
| | Mean IEONOS_BANDA4 = 342.1875: CONCEETO O0U TELHA DE CIMENTO AMIANTO MEDIO/ESCURD (650.0/50.0)
Mean IEONOS _BANDAL > 599.136364
| (Br+Elue) /Red <= 1.437506
| | M. diff. <= 1.768566: COBERTURAS METALICAS (458.0/28.0)
| | Max. diff. » 1.768566: PISCINA (100.0/39.0)
| (Er+Elue) /Red > 1.437506: CONCEETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO CLARD (357.0/39.0)
Er+Blue) /Fed > 1.737833
(Br+Elue)-Fed <= 669.233163
| Mean IKONOS_BANDAZ <= 595.022727: TELHA DE CERAMICA ESCURL (196.0/52.0)
| Mean IKONOS_BANDAZ > 595.022727: 30LO0 EXPOSTO (119.0/53.0)
[Br+Elue)-Fed > 669.233163
| Standard deviation IKONOS_PAN <= 58.531335: S0L0 EXPOSTO (194.0/74.0)
| Standard deviation IKONOS_PAN > 55.531335: TELHA DE CERAMICA CLARAL (253.0/45.0)
VI » 0.103039
(Br+Elue)-Red <= 394.647074: VEGETACAD AREOREL (259.0/44.0)
(Er+Elue)-Red » 3594.647074: VEGETACAD FASTEIRA (298.0/52.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
[
|
|
|
|
|
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|

Mumber of Leaves : 13

Sizme nf fthe tree : 25

Figura 5.16 - Texto para leitura da rede fornepela WEKA.

Para reduzir a confusdo entre classes com compamtanespectral semelhante e
diferentes alturas, a plataforma WEKA recorreurdaitos alternativos, visando suprir
a auséncia de informacéo sobre altimetria, forrrepelos dados de laser. Verifica-se
dessa forma, que o MDA, originario dos dados deedara a laser, foi crucial para a
distincdo de alvos com comportamento espectralaimidiferentes cotas altimétricas,

na classificacdo de cobertura do solo urbano.

A Figura 5.17 apresenta o resultado da classifc@giada pela reaplicacdo da rede
sem a utilizagdo de dados laser na plataforma DENE.
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=ow classes
= Mo Vegetacdo
@ ohvos Avermelhados
E Telha de Cerdmica Clara e Solo Exposto
@ Solo Exposto I
. (O Telha de Cerdmica Clara
= Telha de Cerdmica Escura & Solo Exposto
Sola Exposta
: (O Teha de Cerémica Escura
= i} ahvos NEo-avermelhados
EI. Alvos de Alko Briho
Alvos Azulados
{Z) Coberturas Metélicas

(_) Concreto ou Telha de Cimenta Amianto Claro

Alvos de Briho Reduzido

Alvos Acinzentados

@ Asfalto e Concreta ou Telha de Cimento Amianto Médin/Escura
{20 Asfalto

. Concreto ou Telha de Cimento Amianto MédiofEscuro 1
@ Concreto ou Telha de Cimenta Ariarto Médio/Escuro

Sombra

Vegetagdo
. Vegetagdo Arborea
() vegetacdo Rasteira

Figura 5.17 - Rede sem a inclusé@o de dados |lasglicada no Definiens..

5.4.2 Rede com a Utilizagdo dos Dados Laser e Respectassificacao

Utilizou-se para a classificacdo de cobertura dio smbano a segmentacdo mais
refinada, produzida no nivel | da plataforma Defits. O algoritmo de mineragédo de
dados elegeu os itens abaixo como os melhoresi@sipara a separacao das classes de

cobertura do solo:
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Média do MDA,

(Média do NC da Banda de Brilho + Média do NC dadgaAzul)/(Média do
NC da Banda Vermelho);

Média do NC da Banda 4 (Infravermelho);

Média do NC da Banda 1 (Azul); e

(Média do NC da Banda de Brilho — Média do NC dadzalnfravermelho).

Nenhum atributo de forma e textura foi escolhiddopalgoritmo para a
discriminagdo dos alvos de cobertura do solo urbé&ncede hierdrquica gerada
possui cinco ramos e pode ser visualizada na Figd& Observa-se nesta Figura
gue a classe “cobertura metalica” aparece em diEsda arvore. Em um primeiro
no, apresenta-se em conjunto com a classe “pisasajuais estdo separadas neste
nivel pelo atributo espectral (Média do NC da Baddarilho + Média do NC da
Banda Azul)/(Média do NC da Banda Vermelho). Nouselp nd, a classe
“cobertura metalica” apresenta-se em conjunto carfasse “concreto ou telha de
cimento amianto médio/escuro”, sendo separada giglouto espectral (Média do
NC da Banda de Brilho — Média do NC da Banda Irérenelho).

=10,3039
" ~10.3039
(BreBlue)/Red "~
Média MDA LASER)
<21,7378 -1.7378
<=1.2785 -1.2786
©=899.1363 5991353 21,3433 ~1.3433
MédiaBanda4 IKONOS)
(Br+Blue)/Red Solo Exposta [BreBlue)/Red
=242,7045 ~242,7045 ‘21,4375 ~1.4375 =669,2331  »669,2331
m Media MDA [LASER) (Br+Blue)/Red Concrete ouTelhade Telhade Cer. Escura Telhade Cer. Clara
Cimento Amiamo Clara
<=1.8505 -1.0585
‘21,2108 -1.2108 N
©=113.4470 ~113.4470

Concreto ouTelhade Cimento m
Amiante Médio/Escura

Figura 5.18 - Rede para a classificacdo contentmaiamos, proposta pelo WEKA.
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A rede elaborada pelo WEKA, apresentada acima, éampode ser interpretada

conforme texto ilustrado na Figura 5.19.

T45 pruned tree

HDVI <= 0.103039
{Br+Blue) /Red <= 1.737833
Mean IKONOS EANDAL <= 895, 136364
| Mean IKONOS BANDA4 <= 242.704546: SOMBRA (241.0/8.0)
| Mean IKONOS_EANDA4 > 242.704546
| | Mean LASER MDA <= 1.210885: ASFALTO (220.0/19.0)
| | Mean LASER MDA > 1.210&85
| | | Br-IV <= 115.447071: CONCRETO 0OU TELHA DE CIMENTD AMIANTO MEDIO/ESCURD (696.0/17.0)
I 1 | Br-IV » 118.447071: COBERTURAS METALICAS (55.0/23.0)
Mean IKONOS_EANDAL > 899, 136364
| (Br+Elue}/Red <= 1.437506
I | (Br+Blue)/Red <= 1.058573: PISCINA (55.0)
| |  (Br+Blue)/Red > 1.058573: COEERTURAS METALICAS (503.0/34.0)
| (Br+Elue) Red > 1.437506: CONCRETO 0U TELHA DE CIMENTO AMIANTO CLARO (357.0/39.0)
Br+EBluej /Red > 1.737833
Mean LASER MDA <= 1.543337: 30L0 EXPOSTOD (259.0/29.0)
Mean LASER MDA > 1.843337
| (Br+Bluej-Red <= 669.233163: TELHA DE CERAMICA ESCURA (Z12.0/32.0)
| (Br+Eluej-Red » 669,233163: TELHA DE CERAMICA CLARA (221.0/38.0)
¥I > 0.103039
Mean LASER MDA <= 1.278621: VEGETACAD RASTETIRA (284.0/40.0)
Mean LASER MDA > 1.278621: VEGETACAD AREOREA (303.0/39.0)

|

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| [
| |
| |
| |
| |

NI
|
|

HNuwber of Leawves = 1z
Jize of the tree : 23

Figura 5.19 - Texto para leitura da rede fornepiela WEKA.

A rede apresentada na Figura 5.18 foi reaplicadglataforma Definiens para a
execucdo da etapa de classificacdo (rotulagdo dldgopos), em que finalmente foi
possivel avaliar a coeréncia da rede seméantica@eelo WEKA. A rede dividiu-se no
primeiro n6 entre as classes vegetacao e nao ¢agetsendo que no no subsequente, o
dado laser foi fundamental para a separacao daeseslaregetacéo arbOrea e vegetacao

rasteira.

Nas classes de ndo vegetacao, nota-se que o datoctatribuiu sobremaneira para
diferenciar os alvos solo exposto e telhados déntea. Em métodos tradicionais de
classificagdo, ocorre muita confusdo entre taissels, devido a semelhanca de

comportamento espectral entre elas. Verifica-seogdado laser foi igualmente crucial
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para a distincdo entre os alvos asfalto e cobertdeaconcreto e cimento amianto

escuro, visto que ambas também apresentam sinailiride comportamento espectral.

A Figura 5.20 apresenta o resultado da classifecgefiada pela reaplicacdo da rede na
plataforma DEFINIENS.

Alvos Avermelhados
Solo Exposto
Telhas de Cerdmica
i) Telha de Cerémica Clara
(D) Telha de Ceramica Escura
Alvos Nao-Avermehados
@ Alvos de Ao Brilho
@ Alvos Azulados

(T Coberturas Metslicas 1
- {Z) Fiscina
. (" Coneretn ou Telha de Cimento Amianta Clara
=4} Avos de Briho Reduzido
E|. Alvos Acinzentados
- =4 Cobertura Acinzentadas
H --{Z) Coberturas Metlicas

@ Conereto ou Telha de Cimenta Amianto Médio/Escuro

@ venetacio Arbérea
() Wegetag8o Rasteira

Figura 5.20 - Rede com atributos baseados em dastrs reaplicada no Definiens.
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5.4.3 Rede com a Utilizacdo dos Dados Laser Refinada espectiva Classificacédo

A rede apresentada na secao anterior foi reutdized uma nova classificacdo, na qual
se empregou o operadfuzzyAND para solucionar alguns conflitos entre classes
cobertura do solo, refinando assim a rede gerattamaticamente pelo WEKA. O
operador fuzzy foi decisivo para auxiliar na diferenciacdo enwe alvos que
apresentaram confusdo na primeira classificacacerifisou-se nos resultados da
classificacdo anterior, que houve confusdo entrelasses telha de ceramica clara e
concreto ou telha de cimento amianto claro, emlaranesmas ndo possuam um
comportamento espectral semelhante. A Figura 3uatra os atributos bem como o

operadorfuzzyutilizados para a descri¢cao da classe telha dencea&lara.

Mame Dizplay
TELHA DE CERAMICA CLARA ] [ Always

Parent class for dizplay M odifiers
|TELHA DE CERAMICA CLARA ﬂ [~ Shared | Abstract [ Inactive

Al l' Contained | ™, Inheritedl

—|- & Contained
-] and [min]
=+ [Br+Blue]-Red > 669.233163
L Mean IKONOS_BANDAZ
[#% Mean IKDONDS_BANDAZ
= *u, Inherited
@ and [min] [COBERTURAS AVERMELHADAS]
=+ [Br+Blue)/Red > 1.737833
@ and [min] [MAD VEGETACAD]
m=+ NDVI <= 0.103039
@ and [min] [TELHAS DE CERAMICA)
F=+ Mean LASER_MDA > 1.843337

Ok | Cancel |

Figura 5.21 - Descri¢do da classe telha de ceréctica

Na Figura 5.22 (a) e (b), apresentam-se as cuevgeidinénciduzzyacompanhadas de
seus respectivos limiares para a classe telharédmma clara.
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Membership Function

Feature:

Mean IKOMOS_BANDAZ

Iritialize

> &
K I
E b
> 2

Membership function

~J

2

Membership Function

ritialize

HE| g
BB
K I

E E
> I
BRI

DI

Membership function

Feature:
Mean [KOMOS_BANDAZ

Ed

Ol o E

Masiraum walus #ly 6208835341 /0,03 Masinum vale xy 1338883534 / 0.91
1 hd 1 =
Mirinun value Mirinumn value
0 - il -
[200 = = 1150 B3 = =] 1350
[I[ol ] Kol Jaifor
Left border Right border Left border Right barder
Entire range of values [0...65535] Entire range of values: [0...65535]
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Figura 5.22 (a) e (b) - Curvas de pertinénitiazy para a classe telha de ceramica clara.
(a) Banda 2 e (b) Banda 3.

A Figura 5.23 ilustra os atributos bem como o ogeréuzzyutilizados para a descricéo

da classe concreto ou telha de cimento amianto.clar
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Name

il
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[ Alwaps B
Parent class for display Modifiers
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== NDVI <= 0.103039

Cancel

Figura 5.23 - Descri¢cao da classe concreto ou tidldmento amianto claro.
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Na Figura 5.24 (a) e (b), apresentam-se as cuevgeidinénciduzzyacompanhadas de

seus respectivos limiares para a classe concrdllmide cimento amianto claro.

Membership Function @
Feature: 3
Mean IKONDS_BANDAZ B
Initialize
g N IO 0O =E =5
AN N I A @ O
tembership function
. Ry 384.935758 / 0.61
I aximum valug
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] -
|50 ~| [+ 1800
K el
Left border Right barder
Entire range of values: [0...65535]
Dizplay unit:
Class: COMCRETO OU TELHA DE CIMENTO

(@)

Membership Function @E
Feature: ]
Mean IKONOS_BAMDAZ B
Iriitialize
75 [ s = N
AN M OO AW @ O
embership function
. wiy 1141.807229 / 0.20
Maximum value
1 -
Minimum walug
0 -
|30 B2 B 1710
T[] 3
Left border Right border
Entire range of values: [0...65535]
Dizplay unit:
Class: CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO
(b)

Figura 5.24 (a) e (b) - Curvas de pertinérfazzypara a classe concreto ou telha de cimento
amianto claro. (a) Banda 2 e (b) Banda 3.

Em ambas as classes (telha de ceramica clara eetmmow telha de cimento amianto

claro), as médias do NC das Bandas 2

(Verde) eedni®lho) do IKONOS foram

utilizadas como atributos auxiliares para diferag@&o. O resultado da classificacdo a

partir da rede refinada é apresentado na Figuka 5.2
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Figura 5.25 - Rede com atributos baseados em dasks reaplicada e refinada no Definiens.

O objetivo desta secdo é expor ao usuario queeerigbossibilidade de realizar o
refinamento da rede gerada automaticamente. Régarefinamento, o usuario pode
utilizar novos atributos customizados, inseridag@ por meio de légictuzzy Pelo
resultado adquirido e avaliado visualmente, podeafiBmar que o refinamento
contribuiu substancialmente para uma melhor difgegdo entre as classes telha de

ceramica clara e concreto ou telha de cimento dm@aro.

113



5.5 Avaliacdo da Classificagao

5.5.1 Coeficiente de Concordancia Kappa Baseado em Objeto para a

Classificacdo sem a Utilizacao de Dados Laser

Da mesma forma que na secao anterior, procedewsaiacdo baseada em objeto dos
resultados da classificacdo sem a utilizacdo desdéaker, por meio da analise da
matriz de confusdo. A matriz de confusdo permitinauavaliacdo mais cuidadosa e
detalhada das classes conflitantes, fornecendtmegnée a acuracia global e o indice de

concordanci&appapara andlise dos resultados da classificacao.

O tamanho da amostra nesta etapa de avaliacaortafobde 500 (quinhentos) objetos,
os quais foram igualmente selecionados de formatiéistada, com base no percentual
relativo de area de cada classe. Os resultadogatiag@o para as imagens processadas
sem a utilizagdo de dados laser podem ser anadiseda Tabela 5.17.

Tabela 5.15 - Matriz de confusdo da classificagdio a utilizacdo de dados laser.

REFERENCIA
CLASSES AlB|lc|p|E|F|G|H I J K | TOTAL
A=PISCINA ol ol olo| o]l o 2] o] o 0 0 2
B = SOLO EXPOSTO o| 5/ olo|11| 8| of 1] 1 1 0 2
C = VEGETACAO ARBOREA ol o3 |3| o]l o of 1] o0 1 7 d
5 D = VEGETACAO RASTEIRA o| ol |6 o] of of o] o 0 0 1
© | E=TELHA DE CERAMICA CLARA 0| 4] olo|13| 1| of o] o 0 0 1
@ | F=TELHA DE CERAMICA ESCURA ol 3/ olo]| o3| of 2] o o | 17 o2
é G = COBERTURAS METALICAS ol ol olo| o]l o 5| 2] s 3 0 -
H = ASFALTO ol ol olo| o] o 123 | o 1 2 &
| = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO CLARO ol ol oJo| o of 2| 7|24 8 0 58
J = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO MEDIO/ESCURO | 0| o | o | o | o 3| 5|42 | 9| 8| 25 e
K = SOMBRA ol ol o]Jo| o]l o] of 7] o o | 67 w
TOTAL 0|12 45| 90| 24| 42| 14| 85|30 | 112|118 5
EXATIDAO GLOBAL = 0,5920 iNDICE KAPPA =0,5376 VAR(K)=0,0006197

Pela tabela acima, nota-se que houve conflito fetgtivo nas seguintes classes de
cobertura: sombra, concreto ou telha de cimentammimédio/escuro, concreto ou
telha de cimento amianto claro, asfalto e cobestunatalicas. Os resultados, quando

comparados com aqueles oriundos da classificacao aautilizacdo de dados laser
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(Secdo 5.4.1), apresentam maior predominio de asbj@mmbiguos. A exatiddo total

(acurécia global) obtida foi de 0,59, e o indicedecordancid&appa 0,53.

De forma geral, os resultados apontam uma granfisuldade de distingcdo entre
classes que possuem resposta espectral muito sarneelltomo, por exemplo, solo
exposto e telhas cerdmicas, ou entdo, vegetactiraas vegetacdo arborea, ou ainda,
pavimentacdo asfaltica e concreto ou cimento amiamé¢dio/escuro. A alternativa
apresentada neste trabalho para superar estaldfifieu a partir da utilizacdo da
informacédo de altura das edificacbes e da vegetagdsirou-se muito eficaz. A
informacdo de Modelos Digitais de Superficie ja @tenutilizada para a extracdo de
informacdo em é&reas urbanas de modo geral e ofgrande potencial de exploragcéo

para a suplantacéo da acuracia em mapeamentosctEsnabanos.

A estatisticaKappa e indice de exatiddo global apontam melhores tegtg para as
técnicas de classificagdo automatica utilizandwsargéo dos dados de varredura a laser
aerotransportado, a fim de minimizar o conflito rentlasses no mapeamento de

cobertura do solo.

5.5.2 Coeficiente de Concordancia Kappa Baseado em Objeto para a

Classificacdo com a Utilizacdo de Dados Laser

Apés a realizagdo das classificacbes das imagemsegeu-se a avaliacdo dos
resultados por meio da analise da matriz de coofus&matriz de confusdo, além de
fornecer subsidios para identificar as classesmaimnr ambigilidade de discriminacéo,
permite ainda extrair estatisticas importantes, c@macuracia global e o indice de

concordanci&appa indicadores importantes da qualidade da class#ioc.

Sendo assim, definiram-se 500 (quinhentas) amogiesa a etapa de avaliacdo

quantitativa, as quais foram selecionadas de fa@stratificada, com base no percentual
relativo de area da classe em relagdo ao somalériareas de todas as classes. A
referéncia foi fornecida por meio de uma interpr&tavisual da cena, por parte de um
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intérprete especialista. A Tabela 5.15 ilustrasultado da avaliagdo para as imagens

processadas utilizando os dados laser.

Tabela 5.16 - Matriz de confuséo da classificagin a utilizacdo de dados laser.

REFERENCIA
CLASSES AlB|c|D|E|] F| G| H | J K | TOTAL
A = PISCINA 1/ 0|l of o] o] 0] 0] 0f 0 0| o 1
B = SOLO EXPOSTO o|8| o]l o] o] 3] o] 2] 1 0| 4 18
o C = VEGETACAO ARBOREA 0| 0|3 7 o]l ol o 0 0 1 0 47
2 | D=VEGETACAO RASTEIRA 0|lo| 4|l12] ol ol o| o] © 0| o 16
2 | E=TELHA DE CERAMICA CLARA 0|lo0| o] of11]| 4] 0| 0] 6| 0] O 21
% | F=TELHA DE CERAMICA ESCURA 0o/o| o] of 0o|40]| 0| 1] 3 3| 10 57
é G = COBERTURAS METALICAS 0Jo| o] o] o] o|18| 2| 2 4| 4 30
H = ASFALTO 0|1 ol o] o] of 1|862] 5 3 80
| = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO CLARO ojlo| o] o] 0| o 1| 30 7] 0 38
J = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO MEDIO/ESCURO oo 2 0| o 5] 0 4 94| 6 117
K = SOMBRA 0Jlo|[ o] o] o] of 1 0 0| 67 75
TOTAL 1| 9| 45| 19|11 |52]| 20| 81|51 112] 99 500
EXATIDAO GLOBAL = 0,7640 INDICE KAPPA=0,7344 VAR(K)=0,0004533

Analisando a Tabela, é possivel inferir que houweflito significativo nas seguintes
classes de cobertura: sombra, concreto ou telhairdento amianto médio/escuro,
concreto ou telha de cimento amianto claro. Mas,fatena geral, observa-se o
predominio de objetos sem ambigulidade. A exatidfb facuracia global) obtida foi de
0,76, e o indice de concordankiappa de 0,73.

A andlise estatistica através dos calculos da md#iconfusao, estatistitéappa e

indice de exatiddo global apontam o bom desempeéabkotécnicas de classificacao
automética empregadas, demonstrando a satisfat@méacia dos mapeamentos
automaticos realizados, como também corroborandipidez e confiabilidade desses

procedimentos para o0 mapeamento de cobertura d@spéreas urbanas.
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5.5.3 Coeficiente de Concordancia Kappa Baseado em Objeto para a

Classificacdo com a Utilizacdo de Dados Laser Refida

Visando mensurar o incremento na acurécia da fitzggio refinada com a utilizacao

dos dados laser, procedeu-se a avaliacdo baseadbjeim dos resultados por meio da
analise da matriz de confusdo. A partir da mateizonfusao foi possivel reanalisar as
classes conflitantes, e calcular os indices estai$sde acuracia global e o indice de

concordancid&appa.

Neta etapa de validacdo o tamanho da amostra f80@€quinhentos) objetos, os quais
foram igualmente selecionados de forma estratificadm base no percentual relativo
de area de cada classe. A Tabela 5.16 ilustrasoffados da avaliacdo para as imagens

processadas com a utilizagdo de dados laser rafinad

Tabela 5.17 - Matriz de confusdo da classificao a utilizacdo de dados laser refinada.

REFERENCIA
CLASSES AlBlc|Dl|lE|F |G |H]|I J K | TOTAL
A =PISCINA 1]l0]|] of o] of] of o] of o 0 0 1
B = SOLO EXPOSTO o|8| o|l of] of 3| of 2 1 0 4 18
o |.C=VEGETACAO ARBOREA olo|3 | 7| o[ o] of o] o 1 0 47
2 | D= VEGETACAO RASTEIRA olo| 4|122| o[ o] of o] o 0 0 16
E E = TELHA DE CERAMICA CLARA olo| of| o|13[ 4| of o] 1 0 0 18
g F = TELHA DE CERAMICA ESCURA olo| o| of of[40 ]| of 1| 3 3 10 57
E G = COBERTURAS METALICAS olo| o|l of] of o118 2 2 4 4 30
H = ASFALTO ol1| ol o] of o 1]/62]| 5 3 8 80
| = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTO CLARO 0o[o| o] ol of of o 1136 0 41
J = CONCRETO OU TELHA DE CIMENTO AMIANTOMEDIO/ESCURO [ 0 | 0o | 2| o | o| 5| of 6| 4| 94 117
K = SOMBRA olo| ol o] of o 1| 7] 0o 0| 67 75
TOTAL 1] 9|45 | 19| 13 |52 | 20 | 81 |52 ]| 105 | 103 500
EXATIDAO GLOBAL = 0,78 INDICE KAPPA =0,7531 VAR(K)=0,0004279

A partir da Tabela dada acima, é possivel infeng fouve um pequeno aumento na
acuracia da classificacdo. A exatidao total (acar@tobal) obtida foi de 0,78, e o
indice de concordancigappa de 0,7531. Posteriormente, o teste de signifiadiue
realizado com o objetivo de verificar s&appaé significativo para a classificacdo com
dados laser e classificagao refinada com utilizalghlaser.
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5.5.4 Avaliacdo da Significancia da Melhora no Coeficier® de Concordancia

Kappaentre as Classificacdes com e sem a Utilizacdoiedos Laser

Realizou-se o teste de significancia para detemsaaa diferenca entre os indices de
concordanci&appadas classificacbes de imagens IKONOS Il com e dados laser

eram significantemente diferentes.

Este teste foi realizado para um intervalo de emgf de 95%. O resultado do teste
mostrou que a diferenca entre os mapas é estasite significanteZE6,0; Valor-
p<0,001).

O mesmo teste de significancia foi aplicado par®rdgnar se a diferenca entre os
indices de concordanciéappa das classificacbes de imagens IKONOS Il com laser
refinado (Secédo 5.5.3) e com laser sem refinam@dégao 5.5.2). O intervalo de
confianca de 95% foi adotado para o teste. O wmlto teste permite dizer que a

diferenca entre os mapas nao € estatisticamemificagte £=0,6299;Valor-p<0,001).

5.6 Refinamento da Segmentacéo de Objetos com GeometRagular Baseado

em Classificacao

Visando refinar a segmentacdo de objetos com ge@amegular apés a execucéo da
classificagcdo, utilizou-se dadugin Template Matching qual se baseia em métodos de
casamento de modelos (UBA, 2009). Os métodos faphtados apenas a formas

retangulares, correspondentes em geral aos pogtenocobertura das edificacdes.

Os processamentos de redefinicdo das bordas dem®lipram realizados para uma

pequena area, conforme mostrado na Figura 5.26.
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Figura 5.26 - Area escolhida para o teste de nei¢éb das bordas de segmentos por casamento
de modelos.

A area apresentada acima foi escolhida por conters/abjetos de forma regular
(telhados, neste caso particular), premissa bsica a execugcdo daugin Template
Matching.A Figura 5.27 mostra a segmentacao da area edagihara o teste.

Figura 5.27 - Poligonos de segmentacao na arethielscpara executar o plugin Template
Matching.

No processamento € possivel definir quais polig@erdo processados, a partir da
selecdo por apontament®qinted. Dessa forma, 14 objetos foram escolhidos por
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apontamento, os quais correspondem as seguingseslde cobertura do solo: telha de
ceramica clara e escura, concreto ou cimento amigdato e médio/escuro. A Figura

5.28 apresenta os objetos apontados para a exedoig@mplate Matching.

Figura 5.28 - Objetos escolhidos para a execuc¢gmugdin Template Matching.

i

Ap6s o apontamento dos objetos, escolheu-se umapdaes para o calculo do angulo
principal de cada poligonoAfQgle e para o método de casamento de modelos
(Matching), disponibilizadas pela interface dos parédmetresedtrada. Definiu-se o
método de calculo do angulo como “MultRot” e o ndétale casamento de modelos
como sendo a Aproximacdo pela Médidean Approach O resultado do
processamento é apresentado na Figura 5.29 (@) e (b
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Figura 5.29 - Resultado do processamento fornguttoplugin Template Matching.

Em face do resultado apresentado, € possivel afgme@houve um bom ajuste entre as
bordas redefinidas pelbemplate Matching as bordas reais dos objetos encontrados no
recorte da cena. Ficou evidente que a existéncisedmentos que delimitem o mais
fielmente possivel as fronteiras dos objetos ptesena imagem é uma pré-condicao

indispensavel para o sucesso do método de casadentodelos.

Em muitas aplicacles, é desejavel que as infornsaggjam extraidas para toda a cena
e nao somente para alguns objetos. Neste trabalhcasamento de modelos foi
realizado apenas para uma pequena area da cendistande algumas limitacdes

detectadas no decorrer dos processamentos.

Devido a resolucdo e as caracteristicas dos ahaste caso, ndo foi possivel a correta
delimitacdo dos objetos e a aplicacdo do métodoadamento de modelos para toda a
cena. Tal fato permite concluir que a aplicacaaredodo desenvolvido é dependente
de etapas de ajustes, que, por sua vez, dependemesdmcdo da imagem e

principalmente das configuragdes dos objetos @edsse.

Outra questdo € o desenvolvimento de novos métpdas redefinicdo de bordas de
outras formas regulares, como, por exemplo, cissuo ainda, melhorias no tratamento
de objetos retangulares com ligacdes de vizinhamgxemplo de edificacdo principal

justaposta perpendicularmente a garagem, configaram objeto em formato de “L”.
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De forma geral, os experimentos com os dados tledtalho apontaram, com base em
uma analise visual, que o0 método de casamento dielosoproduz bons resultados,
estando as limitacbes observadas passiveis de agépermpor meio de futuras

implementagdes.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi exploraoatagens cognitivas e mineracao de
dados @ata mining aplicadas a dados Opticos orbitais e de laser patassificacdo de

cobertura do solo urbano. A partir da analise desltados das classificacoes, verifica-
se que estas abordagens, quando combinadas, aanesen potencial promissor para a

identificacdo de alvos de cobertura do solo em @nagle alta resolucdo espacial.

No que se refere ao levantamento de campo, a @icedss equipamentos a serem
utilizados esta diretamente ligada a escala da Garter atualizada. O resultado do
levantamento foi considerado satisfatério, poinddee ao valor estabelecido para a
precisao planimétrica e altimétrica, em relacdopmasdes de qualidade prescritos por
Decreto Federal (PEC).

O processo de ortorretificacdo mostrou a eficiémmamodelo racional polinomial
(RPCs), quando utilizados pontos de controle bestrilbiidos pela cena e um MDT
refinado. ORMSE alcancado na avaliacdo da correcdo geométricadequado a
classificacdo do PEC na classe “A” para a escala:2@00, porém, com tendéncia.
Acredita-se que essa escala de precisao foi airdgdido a pequena area trabalhada,
ao fato de o relevo ser suave, ter sido utilizatioMDT de alta precisao, e, por fim, a
utilizacdo de pontos de controle coletados em cazopoequipamento de alta precisao.
A ortorretificacdo das imagens antes dos procedwsenle pré-processamento e
classificagcdo permitiu que o0s resultados do expmerin apresentassem precisao
conhecida. Assim, o mapa tematico de coberturaottn wbano produzido pode ser
integrado a um banco de dados municipal e, destaafcser Gtil em estudos futuros de

planejamento e gestao urbana.

Em relagdo a validagdo do MDT e MDS, verificou-sge ggmbos apresentaram
tendéncia, porém atingiram a precisdo PEC clasSep&a a escala 1:5000. Desta
forma, é recomendada cautela no uso dos MDEs pteantinadas aplicacdes, devido a

tendéncia calculada.
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A utilizacdo do algoritmo genético implementado $BT mostrou-se viavel para a
determinacdo automatica dos parametros Otimos dgnesgacdo. Porém, as
complexidades no padrdo de conformacdo espacialgdes alvos, a variacdo interna
das classes e as condi¢Oes diversas de presemwadade dos objetos das classes de
telhados presentes na area de estudo acarretarabmansegmentacdo particionada

(fragmentada) de alguns objetos.

Na mineracdo de dados, vale ressaltar uma limitagdevante na classificacao

estrutural. Essa limitacdo esta ligada a quantidadealidade dos objetos utilizados
para geracdo do modelo, pois, se o nimero de amaswu 0 poder descritivo destas
para diferenciar classes distintas ndo forem ajadgs, a arvore de decisdo gerada
classificara incorretamente muitos objetos presemdecena. Por outro lado, quando no
conjunto de dados de teste estiverem presenteapamcostras incorretas, o poder de
generalizacdo do classificador permitird mesmarassiter um bom modelo, indicando

a robustez do algoritmo.

Dado o elevado numero de atributos (espectraisnéeiwos, topologicos e texturais),
as técnicas de mineracdo de dados para a explodgégrande quantidade de
informagBes mostraram-se imprescindiveis, poisrifuitam para a determinacdo de

quais seriam os melhores atributos e seus respedimiares.

A integracao de dados de altura dos objetos aseinsagpultiespectrais utilizadas neste
trabalho ajudaram na distincdo entre vegetacdoreabé rasteira, bem como na
discriminagéo das classes de cobertura de ediBsa@@lhas ceramicas e concreto ou
telha de cimento amianto médio/escuro), as quasymmm altura média superior a das
classes que se localizam ao nivel do terreno (@xpmsto e pavimentacdo asfaltica,

respectivamente).

Na etapa de redefinicdo das bordas dos objeto®rdeafregulares, os experimentos
com dados apontaram, a partir de uma analise yigual 0 método de casamento de
modelos produz bons resultados, porém com alguimata¢des. Estas limitacdes se
dao em funcdo da resolucdo espacial da imagemad#i e das configuracdes dos

objetos da cena, fazendo com que os segmentos erapres delimitem fielmente as
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fronteiras dos objetos presentes na imagem, tomarglicesso do método dependente
de etapas prévias de ajuste na segmentacao.

Vale ressaltar que todas as etapas envolvidas twlolegia proposta passaram por um

controle de qualidade, visando verificar a qualedagrecisdo obtidas em cada etapa.

Os objetivos do trabalho foram alcancados a comtemta metodologia proposta

mostrou-se aplicavel para a classificacédo de cotzedo solo urbano.
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